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Zusammenfassung

Optimierung der Parameterauswahl fir ein operationelles off-line-Retrieval
von Spurengasvertikalprofilen aus MIPAS-Daten

Seit Midrz 2002 ist der Umweltsatellit ENVISAT erfolgreich im Einsatz. ENVISAT trigt eine Reihe
von Messinstrumenten zur Fernerkundung der Erdatmosphire. MIPAS, als eines dieser Instrumen-
te, soll durch seine Konzeption als horizontal sondierendes Infrarotspektrometer helfen, die
Kenntnisse tiber die chemischen Zusammenhinge in der mittleren Atmosphare zu erweitern. Dazu
misst MIPAS Infrarotemissionen von Spurengasen wie H,O, O;, CH,, NO,, N,O, HNO,. Weiter-
hin ermittelt MIPAS globale Druck- und Temperaturprofile.

Aus den kalibrierten Messungen werden in der Prozessierungskette durch iterative Rechenverfah-
ren (Retrievals) Vertikalprofile von Spurengasen erzeugt. Hierzu werden die Messungen mit simu-
lierten Spektren eines Vorwartsmodells verglichen. Bei jedem Vergleich werden Modellierungspa-
rameter systematisch geiindert bis es zu einer Ubereinstimmung mit den VergleichsgréBen kommt,
die innerhalb der Vorgaben festgelegter Abbruchkriterien liegt. Verbesserungen im Rechenverfah-
ren sind zum einen durch Anpassungen in den Nebenbedingungen (Regularisierung), die notig
sind, um die mathematisch méglichen Losungen der Rechnung von den physikalisch sinnvollen zu
trennen, moglich. Zum anderen sind Anpassungen in der Behandlung bestimmter systematischer
Fehler notwendig und schlieBlich ist man daran interessiert, durch Wolkeneinfliisse unbrauchbare
Messungen auszusondern.

Um ein Mal3 fiir die Verbesserungen zu erhalten, werden in dieser Arbeit Kriterien definiert und
diskutiert, anhand derer verschieden parametrisierte Rechenverfahren hinsichtlich ihrer Giite ver-
glichen werden kénnen. Die Kriterien sind: Hohenauflosung (Averaging Kernel), Informationsge-
halt und Anzahl der Freiheitsgrade sowie herkémmliche Kriterien wie Standardabweichungen.

Das Thema Regularisierung wird durch eine Vergleichsstudie zwischen einem selbst entwickelten
Ansatz (H6henabhingige Matrix, HoMa), einem noch nicht bei operationellen Spurengasretrievals
eingesetzten Verfahren (Maximale-Entropie-Methode, MEM2) und den Standardmethoden Opti-
mal Estimation und Tikhonov behandelt. Es stellt sich heraus, dass die spezialisierten Verfahren
HoMa und MEM2 gegeniiber den etablierten Verfahren unter Zugrundelegung der oben erwihn-
ten Kriterien Vorteile bieten, was Transparenz der Verfahren, Diagnosemdglichkeiten und Qualitit
der erhaltenen Profile angeht. Besonders hervorzuheben sind die Ergebnisse von MEM2, das ohne
Vorwissen (a priori-Annahmen) auskommt.

Bei der Behandlung systematischer Fehler zeigt sich, dass es sich hierbei um einen unverzichtbaren
Bestandteil jedes Retrievals handelt. Die Rechnungen mit Simulationsdaten ergeben bei Hinzunah-
me der Korrekturterme dramatische Verbesserungen in den Ergebnissen, wenn systematische Feh-
ler vorliegen.

Der Komplex, der sich mit der Berticksichtigung von Wolken in den Messungen befasst, zeigt die
Weiterentwicklung einer etablierten Idee. Durch genaue Analyse von Wolkenindizes lassen sich
Messungen retten, die andernfalls als durch Wolken kontaminiert ausgesondert worden wiren. Die-
ses Verfahren kann dazu beitragen, wichtige Erkenntnisse aus den unteren Atmosphireschichten
zu erhalten.

Ein Vergleich der Ergebnisse der Arbeit mit unabhingigen Ergebnissen des ROSE-Modells zeigt
viel versprechende Ubereinstimmungen.
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Kapitel 1 1.1 Zweck der ENVISAT-Mission

Kapitel 1 EINFUHRUNG

1.1 Zweck der ENVISAT-Mission

In den spiten 80er Jahren des letzten Jahrhunderts gab die ESA einer Expertengruppe, der LISA
Consultancy Group, den Auftrag, die Méglichkeiten und Anforderungen von tangential beobach-
tenden Atmospharen-Messinstrumenten (Limb soundern) zu untersuchen. Es sollten Spezifikati-
onen fur Instrumente erarbeitet werden, die in der Lage sein sollten, in einem groflen spektralen
Bereich zu messen. Zudem sollten die Beobachtungen auf polar umlaufenden Orbits erfolgen.
Die Expertengruppe erarbeitete bis 1990 drei hauptsichliche Bereiche, auf die der Fokus in der
Erforschung der mittleren Atmosphire zu legen sei [20]. Diese Bereiche gliederten sich in

Atmosphirenchemie
Um die Chemie der Atmosphire zu verstehen, muss man die Verteilung von Spurengasen in
der Atmosphire kennen.

Klimatologie

Die quantitative Kenntnis der Spurengasverteilung in der Atmosphire ist unerlisslich, um die
durch zeitliche Schwankungen der Spurengaskonzentrationen verursachten Anderungen des
Strahlungshaushaltes auf das Erdklima erfassen zu konnen.

Operationelle Meteorologie
Der Einfluss des Strahlungshaushaltes der unteren Stratosphire und der oberen Troposphire
auf die Gesamtatmosphiire ist fiir die operationelle Meteorologie eine wichtige Grof3e.

Eine groBe Anzahl von Atmosphirenparametern wie Temperatur, Druck und Spurengase (Spe-
zies) muss vermessen werden, um diesen wissenschaftlichen Anforderungen gerecht zu werden.
Hierzu benotigt man mehrere Instrumente, die alle in verschiedenen Bereichen des elektromag-
netischen Spektrums messen, weil ein einzelnes Instrument diese Aufgabe nicht erfillen kann.
Leichte Molekiile mit permanenten Dipolmomenten wie OH, HO, oder CIO haben durch Rota-
tionsenergie bedingte spektrale Charakteristika, die v. a. im fernen Infrarot oder im Bereich der
Mikrowellen angesiedelt sind. Die elektromagnetischen Signaturen schwererer Molekile, wie NO,
oder HNO,, kénnen durch die Analyse von spektralen Merkmalen im mittleren Infrarotbereich
identifiziert und gemessen werden.

Da kein einzelnes Instrument die benotigten Spektralbereiche alleine abdecken konnte, schlug die
Gruppe ein Paket von drei komplementir arbeitenden Instrumenten (mittleres Infrarot, fernes
Infrarot, Mikrowelle) als das Herzstiick einer polar umlaufenden Mission zur Untersuchung der
mittleren Atmosphire vor.
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Die Expertengruppe kam zu dem Schluss, dass der am besten geeignete Typ von Messinstrument
fur den mittleren Infrarotbereich ein tangential beobachtendes, passiv messendes Gerit sei. Um
die bendtigten spektralen Bereiche abzudecken, musste es sich um ein Interferometer handeln.
Die Hauptanforderungen umriss die Gruppe mit den Stichwortern

* simultan (Messung aller beteiligten Spezies gleichzeitig),
* global (polare Orbits) und
* tageslichtunabhingig.

Im Wesentlichen wurden die Empfehlungen der LISA Consultancy Group bei der Gesamtver-
wirklichung der danach bewilligten ENVISAT-Mission durch den Einsatz mehrerer Instrumente
mit nahezu komplementiren Messbereichen zur Atmosphirenbeobachtung verwirklicht. Die
Ziele der ENVISAT-Mission wurden von der ESA wie folgt umrissen [20]

e Die mit den ERS-Satelliten begonnenen Erdbeobachtungen, inklusive der Radarmessun-
gen, sollen kontinuierlich weitergefithrt werden.

* Die ERS-Missionen, insbesondere die Ozean- und Eis-Missionen, sollen erweitert wet-
den.

* Die Anzahl der Beobachtungsparameter muss ausgeweitet werden, um der Tatsache des
wachsenden Wissens tiber GréBen, welche die Umwelt beeinflussen, Rechnung zu tragen.

* Es soll ein wichtiger Beitrag zu Umweltstudien geleistet werden, insbesondere im Bereich
der Atmosphirenchemie und der Ozeanforschung (dies beinhaltet auch meeresbiologi-
sche Aspekte).

Diese Hauptziele sind verbunden mit den beiden nachrangigen Aufgaben

» Effektive Uberwachung der Erdressourcen;
* Besseres Verstindnis von Vorgingen auf der festen Erde;

Die Ozeane, das Festland mit seinem Artenreichtum an Flora und Fauna, die eisbedeckten Regi-
onen (Kryosphire) und die Atmosphire (Troposphire, Stratosphire und Mesosphire) sind Teile
eines vernetzten Gesamtsystems. Anderungen in einzelnen Teilen dieses Systems haben Auswir-
kungen auf andere Teile des Systems.

Die ENVISAT-Mission ist ein wichtiges Element, um Langzeitstudien zur Umweltbeobachtung
zu etablieren und fortzuftihren und sie dient neben den wissenschaftlichen Zielen durch die Be-
reitstellung einer groflen Vielzahl von Daten auch der Entwicklung von operationellen und
kommerziellen Anwendungen. Die Daten, die aus der ENVISAT-Mission stammen, dienen zu-
dem auf globalem Maf3stab dem Verstindnis von klimatischen Prozessen und helfen dabei, Kli-
ma- und Vorhersagemodelle zu verbessern. Der Nutzen auf regionaler Ebene liegt bspw. in den
Méglichkeiten zur Beobachtung von Schnee- und Eisbedeckungsgraden oder der Uberwachung
von landwirtschaftlichen Entwicklungen.

Tabelle 1 zeigt die jeweiligen Beitrdge der einzelnen Instrumente zu den Aufgabengebieten der
ENVISAT-Mission. Zu den einzelnen Instrumenten finden sich in Kapitel 2 weiterfithrende In-
formationen.
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Tabelle 1. Beitrige der Messinstrumente zu den Missionszielen von ENVISAT
(x)= experimentell [20]
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1.2 Die Rolle von MIPAS innerhalb der ENVISAT-Mission

Die ENVISAT-Mission wird mit ihrer einzigartigen Zusammenstellung von Messinstrumenten
dabei helfen, dringende Fragen der Umweltentwicklung im globalen und regionalen Maf3stab zu
kliren. Zu diesen Fragen gehéren auch

* Schmelzen die Polkappen? Wenn ja: wie schnell?

*  Wie ist der Zustand des Regenwaldes?

*  Wie ist der Zustand der El-Nino-Stromung?

* Welche Konzentrationen von Treibhausgasen finden wir tatsichlich in der Atmosphire
vor?

*  Wichst das Ozonloch?

Bei der Beantwortung solcher Fragen kann das Messinstrument MIPAS einen wichtigen Beitrag
leisten. Dabei handelt es sich insbesondere um Fragen, die sich um Atmosphirenchemie drehen.
Auch die Kenntnis bzw. Ableitung der Temperatur und des Druckes als zentrale meteorologische
GroBen fillt darunter. Die Daten, die MIPAS sammelt, sind, wie bereits erwihnt, Teilaspekte
eines empfindlichen Gesamtsystems. Somit ist die geeignete Auswertung der Daten eine wichtige
Aufgabe. Aus diesem Grund ist bei der Archivierung, Aufbereitung und Interpretation der Daten
auf dullerste Sorgfalt und genaue Auswahl der verwendeten Parameter zu achten. Die Kriterien,
nach denen die Daten prozessiert werden, miissen durchdacht und zuginglich sein.

MIPAS entspricht durch seine Konzeption den in Abschnitt 1.1 angefithrten technischen Erfor-
dernissen fiir ein Messinstrument zur passiven Fernerkundung von Spurengasen in der mittleren
Atmosphire. Es misst Emissionslinien der Atmosphire im mittleren Infrarotbereich zwischen
vier und 14 Mikrometern. In diesem Teil des Spektrums findet man die elektromagnetischen Sig-
naturen einer grof3en Zahl wichtiger Molekiile wie bspw. der NO,-Spurengasfamilie, aber auch
Emissionslinien des Quellgases N,O sind hier feststellbar. '

Ein weiteres wichtiges Merkmal dieses Spektralbereiches ist, dass die emittierten Signale hier am
starksten in der Amplitude sind, denn fir 250 K liegt das Maximum der Planck-Kurve bei etwa
11um.

Zudem sind Instrumente fir den mittleren Infrarotbereich in der Regel in kompakterer Bauweise
zu realisieren als Instrumente fiir den fernen Infrarotbereich. Die Erfahrungen, die am Institut
fur Meteorologie und Klimaforschung in Karlsruhe mit einer ballongestiitzten Variante des In-
strumentes, MIPAS-B, bereits in den spiten 80er und 90er Jahren des letzten Jahrhunderts ge-
sammelt wurden, pridestinierten das Instrument fir einen Einsatz in der ENVISAT-Mission.
Die bereits absolvierten Messkampagnen mit MIPAS-B zeigten auch, dass gekihlte Michelson-
Interferometer sich sehr gut zur simultanen Beobachtung von verschiedenen Spurengasen eignen
[37].

Bei den MIPAS Ballonkampagnen wurden erfolgreich Spurengas-Vertikalprofile von O, H,O,
CH,, N,O, NO, und viele weitere bestimmt. Weitere Einzelheiten zu MIPAS finden sich in Kapi-
tel 2.2 oder bei [37].
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1.3 Struktur der vorliegenden Arbeit

Kapitel 2 befasst sich mit den technischen Gegebenheiten der ENVISAT-Mission und prisen-
tiert die grundlegenden Parameter, die fiir MIPAS-Messungen bedeutend sind.

Das Thema in Kapitel 3 sind die theoretischen Grundlagen der vorliegenden Arbeit. Das Retrie-
val als mathematisches Berechnungsschema ermdoglicht es, aus den von MIPAS aufgezeichneten
Interferogrammen und daraus abgeleiteten Spektren Vertikalprofile von Spurengasen zu bestim-
men. Abschnitt 3.1 erldutert und veranschaulicht den zentralen Begriff des Retrievals als Summe
eines Vorwirtsmodells und der eigentlichen Inversionsrechnung.

Abschnitt 3.2 befasst sich mit der Beschreibung des DLR-Prozessors als operationelle Implemen-
tierung eines Retrievalverfahrens, um die wichtigsten Abldufe deutlich zu machen.

In 3.3 werden die grundlegenden Gedanken des infraroten Strahlungstransfers behandelt. Dabei
werden wichtige Zusammenhinge erklirt (Bedeutung der Temperatur) und zentrale GréB3en vor-
gestellt (Jakobi-Matrizen).

Die Darstellungen in 3.4 gehen auf die Inversionsrechnung im Detail ein, zeigen Grundlagen,
stellen spezielle Erfordernisse, die das Instrument MIPAS stellt, dar und prisentieren etablierte
Methoden zur Lésung des Problems. Es handelt sich hierbei u. a. um eine mathematische Frage-
stellung, die nicht analytisch 16sbar ist. Das Problem wird daher numerisch mittels Newton-
Iteration niherungsweise gelost (3.4.1.3). Die im vorliegenden Retrieval realisierten Ansitze fur
die Formulierung einer notwendigen Nebenbedingung zur numerischen Losung des Problems
(Levenberg-Marquardt, Optimal Estimation und Tikhonov) werden ebenfalls dargestellt (3.4.2.1
tf). Insbesondere Optimal Estimation und das Tikhonov-Verfahren bieten den Rahmen fiir eines
der Ziele der Arbeit, das in der optimalen Auswahl von Regularisierungsparametern besteht.
Abschnitt 3.5 widmet sich den GroBen zur Bewertung des Retrievals. Hinsichtlich der Optimie-
rungen werden als Kriterien der Averaging Kernel (3.5.1.1), der Informationsgehalt (3.5.1.2), das
Konzept der Freiheitsgrade (3.5.2.1) und retrievalspezifische GroBlen (3.5.2.2 ff) vorgestellt und
diskutiert.

Die Notwendigkeit von Optimierungen und die Anwendungsfelder dieser Optimierungen wer-
den in 3.6 aufgezeigt und die Wichtigkeit akkurater Parameterauswahl betont. Es wird eine Ver-
bindung zwischen der mathematischen Fragestellung und physikalischen Grof3en hergestellt.

In Kapitel 4 stehen die eigenen Arbeiten und die praktische Anwendung im Mittelpunkt. Die
Optimierungsfelder werden konkretisiert (physikalische Parameterauswahl, Bertcksichtigung
systematischer Fehler und Regularisierung) und die praktische Anwendung und Auswirkung der
bereits umrissenen Optimierungen anhand von ausgewihlten realen Datensitzen aus MIPAS-
Messungen und Simulationen werden gezeigt

Zunichst werden zwei Regularisierungsverfahren ausfiihrlich vorgestellt. Es handelt sich dabei
zum einen um eine Higenentwicklung (HoMa, 4.1.3) und zum anderen um die Anwendung eines
Konzepts, das bisher nicht bei Spurengasretrievals eingesetzt wurde (Maximale-Entropie-
Methode, 4.1.5). Beide Methoden werden sowohl anhand von Simulationsdaten als auch anhand
realer MIPAS-Orbitdaten mit Hilfe der in Kapitel 3 definierten Kriterien analysiert. In Abschnitt
4.1.7 fihren wir dann einen Vergleich der Alternativmethoden mit den etablierten Verfahren
durch und fassen die Erkenntnisse in 4.1.7.5 noch einmal zusammen.

Abschnitt 4.2 greift die Fragestellung der Behandlung bestimmter systematischer Fehler in der
Retrievalrechnung auf. Es wird eine Korrekturbehandlung prisentiert und die Ergebnisse werden
anhand von Simulationsdaten bewertet.
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In 4.3 schlieB3lich befassen wir uns mit der Frage, wie man durch Wolken kontaminierte Messun-
gen in der Profilberechnung erfassen und beriicksichtigen kann. Es wird ein bereits operationell
verwendetes Verfahren gezeigt (4.3.1 ff.) und dessen Anwendung demonstriert (4.3.4).

Kapitel 5 widmet sich der Zusammenfassung der Ergebnisse. Die Arbeit schlie3t mit einem Aus-
blick auf noch offene und untersuchenswerte Fragestellungen.
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Kapitel 2 EXPERIMENT

2.1. Die Plattform - ENVISAT

In Kapitel 1 wurde bereits berichtet, dass auf ENVISAT eine Vielzahl von Messinstrumenten
zum Einsatz kommen. Der ENVISAT-Start erfolgte am 1. Marz 2002 mit einer Ariane-5-Rakete.
ENVISAT umrundet die Erde, wihrend seiner auf 5 Jahre angelegten Mission, auf einem son-
nensynchronen Orbit (Uberquerung des Aquators immer zur gleichen Zeit) in einer mittleren
Héhe von 800 km mit einer Umlaufzeit von ca. 101 Minuten. Die Inklination der Umlaufbahn
betrigt 98°.

Bild 1 zeigt die Anordnung der insgesamt zehn wissenschaftlich genutzten Instrumente auf
ENVISAT und Tabelle 2 gibt einen Uberblick iiber die einzelnen Instrumente und ihre jeweiligen
Einsatzgebiete. Die Abkiirzungen sind im Abkurzungsverzeichnis erldutert.

MIPAS
MIPAS Sta’ir“ke' Optics Module

Electronics Panel

SCIAMACHY

Cooler

Antenna

Bild 1. Anordnung der Instrumente auf ENVISAT [21]




Kapitel 2

2.1 Die Plattform - ENVISAT

Instrument Spektralbereiche Einsatzgebiet
GOMOS 250-675 nm, 756-773 nm, 926-952 nm Beobachtung der Ozonkonzentra-
tion in der Stratosphire
8 Kanile: 240 — 314 nm, 309 — 405 nm, 394 — 620 nm, 604 — | Bestimmung von Spurengas- und
SCIAMACHY | 805 nm, 785 — 1050 nm, 1000 — 1750 nm, 1940 — 2040 nm, Aerosolkonzentrationen in der
2265 — 2380 nm Atmosphire
Sammlung von Informationen
MIPAS 5 Kanile: 4,15 — 14,6 um tber chermsche unfi physikalische
Prozesse in der mittleren Atmo-
sphire
Meeresbiologie, Meerwasserquali-
.. tit, Pflanzenwuchs auf Land,
MERIS 15 Kanale: 390 — 1040 nm Wolken und Wasserdampfachalt
der Atmosphire
wetter- und tageslichtunabhingige
ASAR 5331 GHz Erdbeobachtung mit Radar
AATSR 0, 55 um, 0,67 um, 0,87 um, 1,6 pm, 3.7 um, 10,7 pm, 12 pm | Messung der Ozeanoberflichen-
temperatur
Messung des Abstandes Erde-
RA-2 13,575 GHz, 3,2 GHz Satellit. Bestimmung der Hohe
der Ozeanoberfliche
MWR 23.8 GHz, 36,5 GHz Korrektur fur RA-2 Daten
DORIS 2,036 GHz hochgenaue Positionsangabe
LRR 694 nm, 532 nm Positionsbestimmung des Satelli-

ten

Tabelle 2. Instrumente auf ENVISAT und detren Einsatzgebiete [22]
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2.2 Das Instrument - MIPAS

Die Zielsetzung von MIPAS ist die Bestimmung von Vertikalprofilen von Druck, Temperatur
und Spurengasen wie O;, H,0, CH,, N,O, NO, und HNO; zur Verbesserung unserer Kenntnisse
der Stratosphirenchemie und der Klimatologie. Weiterhin sollen die chemische Zusammenset-
zung, die Dynamik und die Strahlungsbilanz der mittleren Atmosphire studiert werden. Auller-
dem ist eine Uberwachung des stratosphirischen Ozons und von FCKWs angestrebt [19].

Um das zu verwirklichen, werden Strahlungsemissionen von Atmosphirenbestandteilen im Infra-
rotbereich des elektromagnetischen Spektrums gemessen und ausgewertet.

Bild 2 veranschaulicht die Lage des Messbereiches von MIPAS im elektromagnetischen Spektrum
mit Bezug auf verschiedene Spurengase.

MIPAS ist ein hochauflésendes, gekiihltes Fourier-Spektrometer. Die Kithlung von MIPAS trigt
dazu bei, das Eigenrauschen des Instruments klein zu halten. Dadurch wird einer Beeinflussung
der Messungen durch Rauscheffekte entgegen gewirkt. MIPAS vermisst dabei die Atmosphire in
tangentialer Blickrichtung als sogenanntes Limb-Messgerit (Bild 4). Das Instrument deckt den
Infrarotbereich zwischen 4,1 pm und 14,6 um in funf spektralen Bereichen ab, die als Kanile
bezeichnet werden (Tabelle 3). Das Auflésungsvermégen von MIPAS betrigt 0,035 cm™ FWHM
oder 0,06 nm bei 4,15 um (Umrechung Wellenzahlen-Wellenlingen siche Anhang C.II.1). Das
Auflésungsvermégen bezogen auf apodisierte Spektren betrigt 0,05cm™.

Eine weitere wichtige Gréfle in diesem Zusammenhang ist die Instrumental Line Shape (ILS).
Grob gesagt fiihrt die ILS dazu, dass die reale Messung einer idealen Emissionslinie instrument-
spezifische Eigenschaften widerspiegelt [28].
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Das genannte Auflosungsvermogen fiihrt rechnerisch zu ca. 60.000 abgetasteten Spektralpunkten
bei jeder Messung. Tabelle 3 zeigt die Einteilung der Kanile, in denen MIPAS misst, in Einheiten
von Mikrometern und Wellenzahlen sowie die Rauschwerte der einzelnen Kanile (NESR). Die
NESRaro Werte sind Rauschwerte, die nach der so genannten Apodisierung der Spektren entste-
hen. Bei der Apodisierung werden Uberschwingeffekte in den Spektren, die bei der Fouriertrans-
formation der Interferogramme entstehen, gedimpft. Ein Grund fur solche Effekte sind techni-
sche Randbedingungen bei der Aufnahme der Interferogramme [3][5][29].

Kanile A AB B C D

Abdeckung in
Wellenzahlen 685-970 | 1020-1170 | 1215-1500 | 1570-1750 | 1820 - 2410
[em]

Abdeckung in
Mikrometern 14,6 - 10,3 9,8-8,6 8,2-6,7 6,4-57 5,5-472
[Hm]

NESR

AW/ (cm? st em) 50 40 20 6 42
[

NESRaro

[nW/ (cm? st cm1)] 30,35 24,28 12,14 3,64 255

Tabelle 3. MIPAS Spektralbereiche und NESR-Werte [61]

Die NESR-Werte sind ein wichtiger Parameter bei der Gewinnung von Spurengasprofilen aus
spektralen Messungen. Das in Kapitel 3 noch im Detail erlduterte Rechenverfahren ist in zentra-
len Punkten von den NESR-Werten abhingig. Anschaulich lasst sich formulieren: Ist das am
Detektor erhaltene Signal aufgrund der emittierten Strahldichte geringer als das Rauschen in den
Kanalen, dann kann man ohne aufwindige Rechnungen keine verwertbaren Informationen aus
dem Signal gewinnen. Stirker rauschbehaftete Messwerte werden daher beim Retrieval (Kapitel
3) schwicher gewichtet als schwicher verrauschte Daten.

MIPAS kann als passives Infrarotmessgerit sowohl auf der Nacht- als auch auf der Tagseite des
ENVISAT-Orbits messen. Die Azimut-Scan-Richtung liegt in der Regel entgegengesetzt zur
Flugrichtung. Durch diese Anordnung ist eine globale Uberdeckung gewihrleistet. Bild 4 macht
die geometrischen Verhiltnisse klar. Es ist nur das optische Modul von MIPAS schematisch dar-
gestellt. Wie aus Bild 4 ebenfalls hervorgeht, kann MIPAS auch Messungen senkrecht zur
Flugrichtung machen. Dieser Betriebsmodus dient fiir spezielle Untersuchungen. ENVISAT hat
eine polumlaufende Flugbahn mit einer Inklination von 98°, deswegen ist die Blickrichtung von
MIPAS im Wesentlichen in Nord-Stud-Richtung. Die seitwirts gerichtete Detektor6ffnung hinge-
gen eignet sich, um Phinomene in der Atmosphire zu untersuchen, die Ost-West-Verldufe zei-
gen. Zu solchen Phinomenen gehdren bspw. Flugrouten von Verkehrsmaschinen. Um einen

10
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anthropogenen Finfluss des Luftverkehrs untersuchen zu koénnen, musste man in diesem Fall
seitwirts gerichtet messen.

Technisch ist MIPAS in der Lage, Messungen ab einer Tangentenh6he von finf bis 150 Kilome-
ter zu machen (Bild 5). Die nach unten hin abnehmende Transmission der Atmosphire stellt,
neben der Existenz von Wolken, ein schwieriges Problem in der Fernerkundung mit Limb-
Messgeriten dar, weil sie Beobachtungen von Gasen in der Troposphire enorm schwierig macht.
Auf der anderen Seite sind in groflen Héhen nicht mehr genug emittierende Molekiile vorhanden,
um ein verwertbares Signal am Detektor zu verursachen bzw. das Signal ist schwicher als das
Rauschen in den Kanilen. Aus diesem Grund werden die Beobachtungen mit MIPAS im
Normalbetrieb auf Tangentenhéhen von etwa 7 km bis 70 km durchgeftihrt. Das ist ausreichend,
um Fragestellungen zu untersuchen, welche die Atmosphirenchemie der mittleren Hoéhenlagen
betreffen.

Bild 3 veranschaulicht die Einteilung der Atmosphire gemill dem prinzipiellen Temperaturver-
lauf in der Atmosphire [47]. Die Hohen und Temperaturen sind lediglich exemplarisch eingetra-
gen, um Groflenordnungen zu veranschaulichen. Die markierten Bereiche zeigen den nominellen
(rot) und den in der vorliegenden Arbeit genutzten (griin) Abtastbereich des Instruments.

L
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o
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Bild 3. Schematischer Temperaturverlauf in der Atmosphire

Die Messungen verlaufen in der Regel in Schritten von etwa drei Kilometern. Das fiihrt bei einer
kompletten Vertikalsondierung (Scan) zu 15-21 Messungen (Sweeps), je nachdem wie grob
und/oder regelmillig das Abtastgitter gewihlt wird. Eine solche Sequenz dauert je nach Anzahl

11
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der Sweeps inklusive dem Zurtickklappen des Spiegels in die Ausgangsposition etwa 85 Sekun-
den. In dieser Zeit bewegt sich der FulBpunkt des Satelliten (vgl. Bild 4) um ca. 500 km, das be-
deutet, dass entsprechende Sweeps zweier aufeinander folgender Scans etwa 500 km auseinander
liegen.

Das Instrument fithrt dariber hinaus in bestimmten zeitlichen Abstinden Kalibrationsmessun-
gen durch. Damit die Messungen nicht durch unbekannte instrumentelle Offsets, d. h. durch
systematische Auf- oder Abschlige des Instruments auf das Messsignal, verfilscht werden, wird
nach einer festgelegten Anzahl von Messungen eine Messung des kalten Weltraums vorgenom-
men. Da der Weltraum eine bekannte Temperatur von etwa 2,3 K aufweist, kann man durch
Vergleiche bestimmen, ob das Instrument diesen Wert immer in gleicher Weise reproduziert.
Weitere Kalibrationsmessungen werden mit einem mitgefiihrten Schwarzkorper durchgefiihrt.

1."&‘ ",3—
ﬁ ‘?;%?] = %ﬂl

Satellite
Ground Track

IFOv ,
3% 30 km Sideways \
-— b
| V Viewing Range Viewing Eange !
Tangent-Height' s
5...160 km -

Bild 4. Scan-Geometrie von MIPAS [24]

Durch Vergleiche mit der nominellen Bahnberechnung von ENVISAT wird kontinuierlich tber-
prift, ob die errechneten Informationen bzgl. der Position noch korrekt sind, bzw. welche Ab-
weichungen vorliegen. Das mechanische Herzstick von MIPAS, der klappbare Spiegel sowie die
feine Zugmechanik, werden ebenfalls regelmilig kontrolliert. Abweichungen, die hier auftreten,
konnen sonst zu Effekten fithren, welche die Sichtlinie des Gerites (engl. Line-of-Sight, LLOS)
beeinflussen.

Ein Problem bei Fourier-Spektrometern ist eine ungleichmiflige Ausleuchtung des Sichtfeldes
(engl. Field-of-View, FOV). Bei MIPAS wurde versucht diesem Problem durch die Konstruktion
der Optik zu begegnen. Aus Bild 4 entnimmt man, dass das optische Modul von MIPAS einen
gewissen Offnungswinkel aufweist. Das fiihrt dazu, dass nur Strahlung aus einem bestimmten

12
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Raumwinkelsegment in das Messinstrument gelangt. Dieses Raumwinkelsegment wird als Ge-
sichtsfeld (FOV) bezeichnet. Das vertikale FOV bei MIPAS betragt 0,9 mrad, das horizontale
FOV betrigt 9 mrad. Die Werte stellen einen Kompromiss zwischen optimaler Héhenauflosung
und notwendiger Offnung zum Auffangen ausreichender Menge an Strahlung dar. Bild 5 veran-
schaulicht den Strahlengang einer Messung mit MIPAS, wenn man die Atmosphire in konzentri-
sche Kugelschalen einteilt. Am
etwa 3000 km vom Satelliten
Tangentenpunkt entfernten Tangentenpunkt hat
Fid(dki;’)f;;’icw das FOV, trotz des vergleichs-

weise kleinen Offnungswinkels
am Gerit, eine vertikale Aus-
dehnung von etwa drei Kilo-
metern. Die Breite des FOV
am Tangentenpunkt betrigt,
durch die Instrumenteigen-
schaften und die Geometrie
vorgegeben, ca. 30 km. Als
horizontales  Auflésungsver-
mogen lassen sich am Tangen-
tenpunkt 30 km x 300 km an-
geben und als vertikales Auflo-
Bild 5. Sichtgeometric von MIPAS sungsvermégen etwa 3 km.
Aus Bild 5 entnimmt man e-
benfalls, dass der Sichtstrahl in der Schicht, in der sich der Tangentenpunkt befindet, den lings-
ten Weg zuriicklegt. Somit ist davon auszugehen, dass das empfangene Signal zu einem tberwie-
genden Teil Information aus der Schicht des Tangentenpunktes, also vom Ort der gewiinschten
Messung, enthilt.

Line-of-Sight
(LOS)

Tangentenful3punkt

Satellit

A Bild 6 zeigt schematisch den Ver-
+— lauf der Empfindlichkeit des
0.5 km MIPAS-Detektors am Tangenten-
punkt in Abhingigkeit vom Win-
kel. Alle Sichtstrahlen, die den De-
Detektorsignal tektor in der grilnen Zone treffen,

< - 3 km werden nur noch mit linear ab-

nehmender Empfindlichkeit regis-
triert. Sichtstrahlen, die von zu weit
auflerhalb des ideal empfindlichen
FOV des Detektors stammen,
werden durch diese Anordnung

Zentraler
Sichtstrahl am

Tangentenpunkt Vertal ginzlich ausgesondert. Damit und
ertikale . .

Abweichung vom durch die Nutzung von weiteren

Tangentenpunkt Blenden im Gerit wird das Einfal-

len von Streulicht aus der Atmo-
sphire soweit wie moglich unter-
Bild 6. Schematische Empfindlichkeitscharakteristik fiir das bunden.

FOV von MIPAS [61]
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2.3 MIPAS im internationalen wissenschaftlichen Umfeld

Die vorliegenden Untersuchungen mit MIPAS-Daten wurden am Deutschen Zentrum fiir Luft-
und Raumfahrt (DLR) in Oberpfaffenhofen durchgefiihrt. Fir die Arbeiten wurde u. a. eine am
DLR entwickelte Software benutzt. Genaueres hierzu folgt in den Abschnitten 3.1 und 3.2.

MIPAS-Daten werden aufgrund ihrer Bedeutung fir das Klimaverstindnis auch von anderen
bedeutenden europidischen Institutionen fir Untersuchungen herangezogen. Hierfiir existieren
bei diesen Einrichtungen dhnliche Voraussetzungen an Hard- und Softwareumgebung wie beim
DLR. Bei den Einrichtungen handelt es sich bspw. um [37][59]

] Deutsches Zentrum fir Luft- und Raumfahrt, Deutschland
. Forschungszentrum Karlsruhe, Deutschland

. Oxford University, England

. Rutherford Appleton Laboratory, England

. Istituto di Fisica Applicata "Nello Carrara", Italien

. Instituto de Astrofisica de Andalucia CSIC, Spanien

Die genannten Institutionen waren an der Vergleichsstudie AMIL2DA beteiligt, bei der verschie-
dene so genannte Prozessoren miteinander verglichen wurden [63]. Prozessoren sind, im vorlie-
genden Zusammenhang, Softwareumgebungen, die es ermdglichen, aus MIPAS-Messungen Pro-
dukte wie Profile oder Kartierungen zu erzeugen und die MIPAS-Daten damit einer breiteren
Anwendung und Interpretation zuginglich zu machen (Abschnitt 3.2). Durch Studien wie
AMIL2DA ist es moglich, die in Abschnitt 4.1 prisentierten Ergebnisse in einen internationalen
wissenschaftlichen Kontext einzuordnen. Zudem sind einigermallen zuverldssige Startwerte in
Form von Profilen fur bestimmte Teile der genannten Prozessoren, die man durch Studien mit
voneinander unabhingigen Softwareprodukten gewinnen kann, unerlisslich. Dazu mehr in Kapi-
tel 3.

Zu diesen Startwerten gehoren die Ergebnisse so genannter NRT-Prozessoren. Bei NRT-
Prozessoren handelt es sich um Software, die innerhalb kiirzester Zeit nach den MIPAS-
Messungen (bspw. drei Stunden) Produkte in Form von Spurengasprofilen erzeugt, wie z. B. der
NRT-Prozessor, der an der Universitit Bologna und dem Istituto di Fisica Applicata "Nello Car-
rara" im Auftrag der ESA entwickelt wurde. Eine NRT-Prozessierung von Daten wird bspw.
erforderlich, wenn die errechneten Daten als Eingangswerte fiir Vorhersagemodelle dienen sol-
len, die auf aktuelle Werte von Produkten wie Temperatur angewiesen sind.

Die NRT-Verarbeitung stellt besondere Anforderungen an die Software und an die gesamte Ver-
arbeitungskette vom Instrument bis zu den verarbeitenden Institutionen [54]. Diese zeitnah
entstehenden Produkte kdnnen als Startwerte fliir off-line-Prozessoren verwendet werden, die
thre Berechnungen nicht zeitnah zu den Messungen vollziechen miussen. Ein NRT-Prozessor
kann dazu beitragen, off-line-Prozessoren mit aktuellen Informationen zu versorgen. Meist hilft
diese Vorgehensweise, um die Genauigkeit der von den off-line-Prozessoren berechneten
Produkte zu optimieren.
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Kapitel 3 THEORIE

3.1 Der Begriff ,,Retrieval®“ und seine Komponenten

Die hier besprochene Level-2-off-line-Prozessierung (Retrieval) arbeitet nach folgendem Prinzip:
Aus kalibrierten Spektren werden durch wiederholtes Abarbeiten von genau definierten Algo-
rithmen und Verarbeitung von vorgegebenen Parametern Profile von Atmosphirenbestandteilen
und korrelierten HilfsgroBen bis zu einer bestimmten Genauigkeit abgeleitet.

Bild 7 veranschaulicht das Prinzip des Retrievals, wie es am DLR durchgefithrt wird. Zu sehen ist
ein von MIPAS gemessenes Interferogramm aus dem Kanal B, aufgenommen in 40,7 km Héhe.
Aus Sequenzen solcher, pro Tangentenhohe aufgezeichneter Interferogramme (Level-O-
Produkte), werden durch Fourier-Transformation Spektren errechnet. Durch Hinzufiigen von
geographischen, zeitlichen und technischen Informationen entstehen kalibrierte Spektren (Level-
1-Produkte), die von der ESA verteilt werden. Diese Spektren dienen als Ausgangsmaterial fir
die Generierung von Level-2-Produkten im DLR. Mit diesen Spektren werden die, von einem
Vorwirtsmodell auf Grundlage von Atmosphirenparametern (Temperatur, Spurengasprofile),
errechneten Spektren verglichen. Grundlage fiir ein derartiges Modell ist die Simulation des
Strahlungstransfers in der Atmosphire (Abschnitt 3.3). Der zweite wichtige Bestandteil des Ret-
rievals, die Inversionsrechnung (Abschnitt 3.4), ermittelt u. a. aus dem Vergleich der gemessenen
mit den simulierten Spektren ein verbessertes Profil des zu berechnenden Atmosphirenbestand-
teils, in diesem Fall der Temperatur. Fillt der Vergleich anhand vorher festgelegter Kriterien
nicht gut genug aus, wird mit dem errechneten Profil ein neues Spektrum simuliert, d. h. das
Problemlésungsverfahren (z.B. Least-Squares) wird unter Variation festgelegter Parameter so
lange wiederholt (iteriert) bis ein Ergebnis gefunden ist, das den geforderten Kriterien entspricht.
Die zugehorigen ermittelten Profile geben dann den Zustand der Atmosphire im Rahmen des
Modells wieder.

In der Regel ist die Aufgabenstellung fir ein Retrieval zu komplex, um analytisch gelost zu wer-
den, deswegen benétigt man iterative Verfahren (Abschnitt 3.4.1.3).

Ist das Vertrauen in das Modell berechtigterweise grof3 genug, kann man, wenn die Kriterien fir
das Retrievalergebnis erfillt sind, davon ausgehen, den tatsidchlichen Zustand der Atmosphire
hinreichend genau zu beschreiben. Damit ist es moglich, das Retrievalergebnis als Grundlage fur
wissenschaftliche Aussagen tber die Atmosphire zu nutzen.

Genauso wichtig wie ein moglichst gutes Vorwirtsmodell und die optimale Auswahl der Inversi-
onsparameter und —algorithmen ist die Vorbereitung, Aufbereitung, Ubergabe und Verarbeitung
der Eingabeparameter und Ergebnisse. Ohne einen geeigneten, moglichst versatilen, aber den-
noch nachvollziehbaren Ablauf ist ein Retrieval nicht behandelbar. Das Gesamtpaket aus off-line
bereitgestellten Anteilen, Verwaltung, Vorwirtsmodell und Inversionsrechnung wird als Prozes-
sor bezeichnet.
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Das Rechenverfahren des Level-2-off-line-Prozessors, der am DLR in Oberpfaffenhofen in der
MIPAS-Datenverarbeitung im Einsatz ist, arbeitet nach den oben genannten Gesichtspunkten. In
den folgenden Abschnitten werden die drei Hauptkomponenten des DLR-Prozessors detailliert
besprochen. Abschnitt 3.2 geht auf die Parametrisierung und den Ablauf der Prozessierung ein,
Abschnitt 3.3 befasst sich mit den Grundlagen des Strahlungstransfers, sofern sie fiir das Ver-
stindnis des Vorwartsmodells wichtig sind, und Abschnitt 3.4 zeigt die Einzelheiten der Inversi-
onsrechnung auf.

3.2 Der MIPAS-Prozessor im Uberblick

Der MIPAS-Level-2-off-line-Prozessor des DLR benétigt eine Vielzahl von zum Teil verwand-
ten, zum Teil aber auch sehr verschiedenen Parametern.

Das in Abbildung 8 dargestellte Schema gibt einen Uberblick iiber die erste Komponente des
verwendeten Prozessors und die Einteilung der Parameter nach generellen, orbit-, scan-, sweep-
und caserelevanten Kriterien. Als Case werden die jeweiligen zu retrievelnden Atmosphirenbe-
standteile bezeichnet, wobei in der untersten Ebene die eigentliche Iteration geschieht. Die Ziel-
parameter sind 6rtlich und zeitlich genau zugeordnete Druck-, Temperatur-, Offset-, Gradienten-
, Aerosol-, Line-of-Sight- und Spurengasprofile, die zusammen mit den anderen Vorwirtsmo-
dellparametern bei der Vorwirtsrechnung (Strahlungstransferrechnung) Spektren erzeugen, wel-
che moglichst nahe an den gemessenen liegen sollen. Die Spurengasprofile gehoren zu den Pa-
rametern, die pro Iteration neu angepasst werden. Zur Anpassung der Profile pro Iteration wer-
den verschiedene GréBen bendtigt, um aus bisher vorliegenden Profilen verbesserte zu errech-
nen. Abbildung 8 zeigt die fur das Retrieval benétigten Parameter aufgeschlisselt nach der aufge-
zihlten Einteilung.

Um das Retrieval in der vorliegenden Form nutzen zu kénnen, miissen einige Parameter off-line,
d. h. nicht innerhalb der Retrievalrechnung, vorbereitet werden. Diese Parameter werden entwe-
der in Datenbanken gesammelt und bei Bedarf vom Retrieval abgefragt oder direkt nach einer
vorbereitenden Behandlung in das Retrieval gespeist. Zu den Parametern, die nach einer Aufbe-
reitung in das Retrieval gespeist werden, gehoren u. a. off-line berechnete Regularisierungspara-
meter, auf die in Kapitel 4 im Detail eingegangen wird.

Datensitze, die in den erwihnten Datenbanken bereitgestellt werden, sind bspw. off-line gene-
rierte Atmosphirengasprofile, die als Anfangswerte fiir die Vorwirtsmodellrechnung (Init-Guess)
dienen, spektroskopische Daten von Molekilen (HITRAN-Datenbankinformationen) oder die
sogenannten Level-1b-Daten (kalibrierte Spektren), die pro Orbit vorliegen.

Im Anschluss werden fiir das Retrieval spezifische, aber ansonsten global gultige Parameter wie
z.B. die Auswahl des Orbits, festgelegt.

17



Kapitel 3 3.2 Der Mipas-Prozessor im Uberblick

Es folgt das Einlesen aller fiir den ausgewihlten Orbit relevanter Parameter. Dies geschieht in der
Regel, indem Informationen aus den bereitgestellten Datenbanken geholt werden. An dieser Stel-
le werden Plausibilititspriiffungen der Daten vorgenommen und eine erste Auswahl bspw. nicht
durch Wolken kontaminierter Spektren getroffen. Weiterhin geschieht hier das wichtige Setup der
Kovarianzmatrizen der Messung unter Berlicksichtigung von systematischen Fehlern, die ein
Maf fir die Giite der Ergebnisse darstellen (siche Abschnitt 3.4).

Der nichste Schritt beschiftigt sich mit der Bereitstellung von scanrelevanten Parametern. Ein
Scan ist eine komplette Vertikalsondierung der Atmosphire von der untersten ausgewihlten
Tangentenhohe bis zur hochsten ausgewihlten nahe einer bestimmten Geolokation im Orbit
(TangentenfuBBpunkt des mittleren Sweeps). Die einzelnen Messungen eines Scans bezeichnet
man als Sweeps. Es werden die fiir einen Scan notigen Profilinformationen sowie alle mathemati-
schen und physikalischen Vorbedingungen, die fiir diesen Scan kennzeichnend sind und die
Rechnung im Weiteren beeinflussen, eingelesen. Dazu gehért die Verwertung der Angabe des
Messgitters, also die Festlegung, welche Sweeps zu einem bestimmten Scan gehéren sollen. Die
Informationen, welche Sweeps aufgrund von Kontamination durch Wolken ausgelassen oder
speziell behandelt werden sollen, werden ebenfalls an dieser Stelle einbezogen.

Im Anschluss daran erfolgt die Festlegung von Parametern, die spezifisch fiir einen bestimmtem
Case sind. Als Case wird der zu retrievelnde Atmosphirenbestandteil bezeichnet. Im Falle eines
Spurengases wire der Case also bspw. O;. Auf dieser Ebene geschieht auch das mathematische
Setup des eigentlich zu l6senden Problems und je nach den Vorgaben werden die bendtigten
GrolBen eingelesen. Die vorliegenden Informationen werden (auler fur Druck) innerhalb gewis-
ser Grenzen linear auf ein vereinbartes Diskretisierungsgitter interpoliert. An dieser Stelle werden
off-line vorbereitete Regularisierungsinformationen zur Losung des Least-Squares-Problems ein-
gelesen.

Es folgt die Ubergabe der aufbereiteten Parameter an das Vorwirtsmodell. Im Wesentlichen be-
kommt das Vorwirtsmodell vorverarbeitete Profilinformationen, spektrale Datenbankinformati-
onen und Instrumentenparameter mitgeteilt. Das Vorwirtsmodell liefert simulierte Spektren und
Ableitungsmatrizen (Jakobi-Matrizen, ,,K-Matrizen®) zuriick. Diese Matrizen spielen in der ge-
samten Rechnung eine zentrale Rolle. In den Abschnitten 3.3 (Strahlungstransfer), 3.4 (Inversion)
und 3.5 (Gtutekriterien) wird auf die K-Matrizen niher eingegangen.

Die Ausgabeparameter des Vorwirtsmodells stellen die Eingangsparameter fir den Retrievalkern
(Inversionsrechnung), der als nichstes Glied in der Prozessierungskette folgt, dar. In diesem Teil
werden die Korrekturen zur Verbesserung des aktuellen Profils errechnet und ausgefithrt. Aul3er-
dem werden Abbruchkriterien angewendet, um zu testen, ob das erhaltene Profil die Losung in-
nerhalb der gewiinschten Genauigkeit ist. Ist das Ergebnis nicht zufrieden stellend, wird das er-
rechnete Profil an das Vorwirtsmodell fir eine weitere Iteration zuriickgegeben, ansonsten wird
das Retrieval beendet und die Ausgabe- und Logdateien werden geschlossen.
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Bild 8. Schema des MIPAS-Level-2-off-line-Prozessors am DLR.
Die rot umrandeten Zahlen dienen in Abschnitt 3.6.1 der Orientierung [32][33]

19



Kapitel 3 3.2 Der Mipas-Prozessor im Uberblick

Die Reihenfolge der Retrievals der Zielparameter ist nicht vollig beliebig, da es sich herausgestellt
hat, dass eine bestimmte Abfolge die Ergebnisse verbessert [59]. Das liegt daran, dass die einzel-
nen Spezies als Storgase voneinander in gewissem Grad abhingig sind. Es besteht zum einen eine
physikalische Abhingigkeit, zum anderen gibt es aufgrund des im Retrieval verwendeten Global-
Fit-Ansatzes [7], mathematische Abhingigkeiten der Gréflen untereinander. Der Begriff ,,Global
Fit“ wird in Abschnitt 3.4.1 erldutert. Die Reihenfolge des Retrievals lautet im Normalfall

* Temperatur
(+ horizontale Gradienten und Kontinuum (Aerosolprofile), Offset)
* zusammen mit Line-of-Sight

Diese GroBen haben einen direkten physikalischen Einfluss auf alle nachfolgen Spezies. Insbe-
sondere die korrekt ermittelte Sichtlinie (Line-of-Sight) ist ausschlaggebend, da ein zu hoch oder
zu niedrig anvisierter Tangentenpunkt falsche Informationen fiir die Vorwirtsrechnung bereit-
stellt. Aber auch der Temperatur als zentraler strahlungsrelevanter GroB3e im infraroten Spektral-
bereich (Abschnitt 3.3.1) kommt eine entscheidende Bedeutung zu. Der Druck wird hydrosta-
tisch nachgefiihrt, d. h. im Wesentlichen anhand der barometrischen Hohenformel berechnet.

Die Reihenfolge der weiteren Spezies im Retrieval lautet fir die von der ESA zur Untersuchung
vorgeschlagenen Gase [9]

e H,O (+ horizontale Gradienten , Kontinuum und Offset),
. O, (+ horizontale Gradienten , Kontinuum und Offset),
e CH, (+ horizontale Gradienten , Kontinuum und Offset),
. HNO, (+ horizontale Gradienten , Kontinuum und Offset),
. N,O (+ horizontale Gradienten , Kontinuum und Offset),
* NO, (+ horizontale Gradienten , Kontinuum und Offset).

Bezieht man bei der Rechnung jeweils die horizontalen Gradienten mit ein wird klar, warum sich
durch die Hinzunahme von weiteren Zielen Abhingigkeiten ergeben. Ein horizontaler Gradient
liegt dann vor, wenn es entlang der Sichtlinie bei einer Messung von MIPAS innerhalb einer si-
mulierten Schicht der Atmosphire zu ansteigenden oder abfallenden Stoffmengen einer Spezies
oder entsprechenden Anderungen der Temperatur kommt. Das Auftreten eines solchen Gradien-
ten dndert das Strahlungsfeld gegeniiber dem Fall eines homogen verteilten Gases oder homogen
verteilter Temperatur und fihrt somit zu anderen Spektren, was fiir die Vorwirtsrechnung be-
deutsam ist.

Das Ergebnis des Retrievals nach Durchlaufen der Prozessierungskette ist ein berechnetes Profil
(Temperaturprofil, Gasprofil, Aerosolprofil, Line-of-Sight, Gradientenprofil etc.), das ggf. als
Endergebnis betrachtet wird oder wie beschrieben als erneutes Startprofil fiir eine weitere Iterati-
on dient.

Das Retrieval ist nicht auf die obige Liste an Gasen beschrinkt. Diese stellt lediglich die Auswahl

der Gase dar, die von der ESA vorgeschlagen wurden. Weitere Gase, an denen man interessiert
ist und die retrievelt werden kénnen, sind z. B. Chlorverbindungen wie CIONO, [30].
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3.3 Strahlungstransfer

Die zweite Hauptkomponente des MIPAS-Level-2-off-line-Prozessors des DLR neben der Ver-
waltung und der Inversionsrechnung stellt die Strahlungstransferrechnung oder Vorwirtsmodel-
lierung dar.

In der Vorwirtsmodellierung werden auf Grundlage eines moglichst genauen Modells der Atmo-
sphire Spektren berechnet. Diese Spektren dienen als Vergleich zu den Messspektren. Die Giite
dieses Vergleichs ist ein Kriterium, das herangezogen werden kann, um zu entscheiden, ob das
Retrieval beendet ist oder ob noch weiter iteriert werden muss.

Fir die Inversionsrechnung (Abschnitt 3.4) benétigt man auflerdem Ableitungen dieser Spektren
beziiglich den zu retrievelnden GroBen. Wir verwenden als Startparameter vertikale Hohenprofile
von Temperatur, Spurengasen oder anderen Hilfsgréfen. Deswegen miissen die errechneten
Spektren eine direkte Abhingigkeit von diesen Profilen zeigen, damit Ableitungen bestimmt wer-
den konnen. Des Weiteren muss das Vorwirtsmodell die Gegebenheiten des Strahlungstrans-
ports im Infraroten berticksichtigen. Zu guter Letzt muss das Vorwirtsmodell an die besonderen
Erfordernisse beztiglich der Messgeometrie angepasst sein.

All diese Anforderungen werden von dem Karlsruher Modell KOPRA [64], das hier verwendet
wird, erfillt. Das Modell hat zudem viele Erweiterungen implementiert, auf die hier im Detail
nicht eingegangen wird. Dazu gehoren die Berticksichtigung von

e Horizontalen Gradienten,

* Berechnungen ohne lokales, thermodynamisches Gleichgewicht (NLTE),
* Streuung und

* Ellipsoidalen Atmosphirenschalen.

Fir die Atmosphirenschalen wurden lokale Radien angenommen, sodass die tatsichliche Form
des Geoids in den Rechnungen zugrunde liegt.

Im weiteren Verlauf dieses Abschnittes werden die prinzipiellen Ideen des Strahlungstransports
im Infraroten vorgestellt. Da in dieser Arbeit nicht die Parametrisierung des Vorwirtsmodells im
Vordergrund steht, reduziert sich dies im Wesentlichen auf folgende vier Punkte

*  Strahlungstransportgleichung im Infraroten;

* Temperaturabhingigkeit der Spektren;

* Abhingigkeit der Spektren vom Volumenmischungsverhiltnis der betrachteten Spezies;
* Ableitungen der Spektren (Jakobi-Matrizen, K-Matrizen);

Die Beschrinkung auf diese vier Punkte ist fir die weiteren Betrachtungen ausreichend, denn sie
stellen die Zusammenhinge mit den Gréen her, die auch in der Inversionsrechnung von Be-
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deutung sind. Alle anderen Parameter, die KOPRA in einer groflen Zahl bendtigt, werden als
gegeben und optimal angenommen, sofern sie in keinem unmittelbaren Zusammenhang mit der

Inversionsrechnung stehen.

3.3.1 Abhingigkeiten der berechneten Spektren

3.3.1 Abhingigkeiten der berechneten Spektren

Passiert elektromagnetische Strahlung der Strahldichte F(V,s)[nW/(m® st cm™)] und der Wellen-

zahl V[cm™] lings eines Weges s [m] eine homogene Schicht der Dicke s, dann wird diese
Strahlung aufgrund von Absorption in der Schicht um einen Betrag JF(V,s)geschwicht. Bild 9

illustriert diesen Zusammenhang.

ds 1
‘ 0,K izzzzzzzzzz;——
F, F, +dF,
Bild 9. Schwichung der Strahlung
Den Betrag der Schwichung leitet man mit Hilfe von Bild 9 ab
dFE(WV,s)=—FWV,5)K(v,s)p,,.(5)ds (3.1
K(v,s) Absorptionskoeffizient [m®/(Zahl der Molekiile)]
£,.(5) Absorberdichte [(Zahl der Molekiile)/m’|
—F(,s) Strahldichte [nW/(m* st cm™)]
ds Schichtdicke m]|
Vv Wellenzahl [cm™]

Die betrachtete Schicht absorbiert nicht nur, sondern emittiert, wie jede Materie, auch Strahlung

in Abhingigkeit von der Temperatur T".
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Nimmt man lokales thermodynamisches Gleichgewicht (LTE) an, so kann die emittierte Strahl-
dichte durch die Planck-Funktion beschrieben werden [64].

2he’V’
B, T)=—2% (32)
exp(Y) -1
kT
h Planck-Konstante [Js]
T Temperatur K]
¢ Vakuum-Lichtgeschwindigkeit [m/s]
Vv Wellenzahl [m]
P& Boltzmann-Konstante /K]

In der Schicht ds wird die Strahldichte B(V,T(s))K(V,s)p

abs

(5)ds emittiert. Damit gilt fir die ge-
samte Strahldichtednderung in differentieller Form die Schwarzschild-Gleichung [64]

dF(V,5) = (=F(V,5) + B, T(s)K(1,0)p

abs (J‘)dj‘ (3'3)
Im Infraroten wird wegen der starken 1/ At - Abhingigkeit der Intensitit von der Wellenlinge A
die Rayleigh-Streuung vernachlissigt [64].

Um die Strahldichte zu erhalten, muss man (3.3) integrieren. Dies fihrt auf
FWw,s)=FWV,s))TV,s5,,5,)F J-IIB(V, T(s)K(v,5)0,, (5)T(V,s,5 )ds 3.4

In Gleichung (3.4) wird die starke Temperaturabhingigkeit der berechneten Strahldichten
F(v,s,) deutlich. Gleichung (3.4) enthilt die Transmission zwischen s,und s, [64]

T(V2025,) = exp(=[ KV, (5)db) (3.5)

Die Transmission ist Teil einer Reihe von Groen, in denen die starke Abhingigkeit von F(V,s,)
von der Stoffmenge und somit dem Volumenmischungsverhiltnis deutlich wird.

In dem Ausdruck fiir die Transmission sind die speziesspezifischen Volumenabsorptions- und
Extinktionskoeffizienten K(V,s) der durchstrahlten Materie enthalten. Diese Koeffizienten las-

sen sich in Kenntnis der speziesspezifischen Linienintensitit A (T, (s),V) eines Uberganges 7

in

und der zugehorigen Profilfunktion ® (v, p(s), T, (s)) berechnen und man gewinnt [64]

in
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K, WV,5)= A, (T, ),V P, WV, p(s),T,(5)) (3.0)

g Spezies
n Ubergang

In (3.6) erkennt man wieder die starke Druck — und Temperaturabhangigkeit.

In die Profilfunktionen gehen die Volumenmischungsverhiltnisse der jeweiligen Spezies tiber die
Lorentz- und Dopplerprofilfunktionen direkt ein, sodass man die Profilfunktion als

®,,V, p(s), T,;,(5), VMR, (3.7)

schreiben kann [64].

F(v,s,) enthilt also starke Abhingigkeiten von den Grundparametern, die im Retrieval zur Ver-
fugung stehen. Dies sind

* Temperatur
*  Druck und

*  Volumenmischungsverhiltnisse der zu untersuchenden Spurengase und Stérgase in Form
von vertikalen Hohenprofilen.

3.3.1.1 Der diskrete Fall

Den vorangegangenen Betrachtungen fehlt noch die Umsetzung auf den diskreten Fall und die
besonderen Bedingungen der Horizontsondierung.

Hierzu wird die Atmosphire lokal in konzentrische, kugelsymmetrische, homogene Schichten
eingeteilt (siche Bild 10). Es wird entsprechend dem Geoidmodell der Erde der lokale Erdradius
benutzt.

Die von der Strahlung zuriickgelegten Wegstrecken in den Schichten werden als Wegsegmente
bezeichnet [61]. Damit ergibt sich fiir die Strahlung, die am Messgerit aus einer Tangentenhohe
g ankommt [64]

E\T I\\Y

F)=3 [A=t,w)BT.V)[] 7 (3.8)
i=1 k=i+l

Z Wegsegmentindex

T, Transmission des Wegsegments 7
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Will man horizontale Gradienten mit in die Berechnung einbauen, muss man dies an dieser Stelle
in der Konstruktion der Atmosphirenschichten berticksichtigen. Die Schichten sind dann nicht
mehr homogen. Das dndert nichts an den grundlegenden Prinzipien, die beschrieben worden
sind, muss aber bspw. in der Transmission tiber die Sdulengehalte berticksichtigt werden.

Wegsegment N

\ Zobs

Wegsegment 1

Bild 10. Wegsegmente in der Modellatmosphire [61]

Fir die Transmission ohne horizontale Gradienten erhilt man nach kurzer Umformung [64]

G
T,(V) = exp(=) &, (V)u,) (3.9)
g=1
k, (V) Absorptionskoeffizient
u, Sdulengehalt
g Spezies
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3.3.2 Jakobi-Matrizen

In Abschnitt 3.2 wurde bereits angesprochen, dass die Inversionsrechnung als Eingangsparame-
ter einerseits die berechneten Spektren F(V,s,) (s, ist die Tangentenhohe) und andererseits die
Ableitungen der Spektren nach RetrievalgroBen (Jakobi-Matrizen, K-Matrizen)

OF; /0x* (3.10)

benotigt. Hierbei steht F, fir die /~te berechnete Strahldichte und x* stellt das j-te Element aus

dem Retrievalvektor der Spezies g dar. Der Retrievalvektor ist ein Vektor, in dem die zu berech-
nenden Profilwerte stehen. Die Retrievalvektoren im vorliegenden Retrieval sind wie folgt aufge-
baut ([...] bedeutet optional)

* Hohenaufgel6ste Line-of-Sight;

* Hohenaufgeloste Profile (Temperatur, Spurengase);
* Hohenaufgeldste Gradientenprofile;

* [Hohenaufgeloster Offset;]

* Hohenaufgeloste Kontinuumsprofile;

Falls man nicht an allen oben genannten Komponenten einer zu retrievelnden Spezies interessiert
ist, konnen Teile weggelassen werden. Bspw. ist die Line-of-Sight ein optionaler Bestandteil des
Temperaturretrievals, aber nicht eines Spurengasretrievals. Das reduziert die Dimension des ak-
tuell verwendeten Vektors erheblich.

Durch Beziehung (3.10) entstehen Ableitungsmatrizen (Jakobi-Matrizen, K-Matrizen) mit grof3en
Dimensionen. Diese Matrizen haben, wie man sich leicht Gberlegt, in der Regel eine Rechteck-
form, wobei eine Seite des Rechtecks der Anzahl 7 der berechneten Spektralpunkte (=Anzahl der
Messpunkte) entspricht und die andere Seite der Anzahl # der Elemente im Retrievalvektor die
gof. mit der Anzahl der zu retrievelnden Spezies und Hilfsgro3en multipliziert wird.

So genannte Microwindows haben sich in diesem Zusammenhang als hilfreich fiir die Reduzie-
rung der Anzahl der Spektralpunkte erwiesen.

3.3.2.1 Microwindows

Microwindows sind wenige, spezifisch ausgewihlte Spektralbereiche, in denen man mit einer
deutlichen Antwort des Messsignals der gerade untersuchten Spezies ohne starke Beeinflussung
durch andere Spezies rechnet. Man benutzt daher pro Spezies einen Satz von Microwindows.
Dieser Satz wird pro Tangentenh6he unterschiedlich angewendet.
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Dieser Zusammenhang lasst sich recht anschaulich als Matrix formulieren. In Bild 11 ist beispiel-
haft eine so genannte Besetzungsmatrix fiir Microwindows schematisch dargestellt. Die senkrech-
te Achse symbolisiert die Tangentenhohen, in diesem Fall also 10 Tangentenhéhen. Die
waagrechte Achse steht fir die Microwindows, in diesem Fall also ebenso 10 Microwindows.
Vereinbart man vorher von links nach
rechts steigende und von unten nach
oben fallende Indizes, so kann man die
erste linke Spalte Microwindow 1 zuord-
nen, die zweite Spalte Microwindow 2
usf. Die oberste Zeile (Zeile 1) entspricht
der untersten Tangentenhohe, die
unterste Zeile (Zeile 10) entspricht der
obersten Tangentenhdhe.

Eine ,,1° an der Indexposition (2,1) (Zei-
le, Spalte) bedeutet also, dass man bei
einer Messung in der Tangentenhéhe 2
das Microwindow 1 verwendet. Dies gilt
entsprechend fur alle anderen Microwin-
dows und Tangentenh6hen, bei denen

Bild 11. Beispielhafte Besetzungsmatrix fiir Microwindows ebenfalls eine ,,1% steht. Diese Art Matrix
wird als Besetzungsmatrix bezeichnet.

=
Q
g
=]
5]
5
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Eine Liste pro Spezies, in der eine Zuordnung der Spaltenindizes zu den jeweiligen Microwin-
dows (Spektralbereichen) gemacht wird, ist noch erforderlich.

In Anhang A.II finden sich die im vorliegenden Retrieval verwendeten Besetzungsmatrizen. An-
hang A.IIL enthilt die spektrale Zuordnung der jeweils verwendeten Microwindows pro Spezies.
Die Bestimmung der Microwindows fiir die vorliegenden Untersuchungen wurde an der Univer-
sitait Oxford mit einem eigenen Berechnungsverfahren durchgefiihrt [70] [11].

3.3.2.2 Aufbau der Jakobi-Matrizen

Die Auswahl der Microwindows hat einen direkten Einfluss auf die Belegung und Grof3e der
Jakobi-Matrizen.

Da man nur ausgewihlte Spektralbereiche pro Tangentenhohe bei der Rechnung heranzieht, ist
klar, dass man auch nur berechnete Strahldichten, die in diesen Spektralbereichen liegen bzgl.
Anderungen von Teilen des Retrievalvektors beriicksichtigen muss. Zusitzlich miissen nur Ande-
rungen des Volumenmischungsverhiltnisses in Betracht gezogen werden, falls diese Anderungen
Auswirkungen auf die berechneten Strahldichten haben kénnen.

Anhand von Bild 10 kann man sich anhand des Verlaufs eines Sichtstrahls noch einmal verdeutli-

chen, dass eine Anderung der Stoffmenge in einer Schicht, durch die der Sichtstrahl nicht mehr
geht, keine Anderung der Strahldichte, die man am Satelliten misst, nach sich ziehen kann. Das
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heift insbesondere, dass Anderungen an Profilwerten in Tangentenhohen unterhalb der aktuellen
Messtangentenhéhe, keine Anderung der Strahldichte entlang des aktuellen Sichtstrahls nach sich

ziehen. Mathematisch ausgedriickt: OF, / Ox? =0 fir 3 <3

Mit diesen Uberlegungen ergibt sich durch das Scanraster von MIPAS schematisch der in Bild 12,
durch die farbige Hinterlegung dargestellte, treppenférmige Aufbau der Jakobi-Matrizen fir ein
fiktives Beispiel mit einem zweiteiligen Retrievalvektor, der aus den Komponenten x; und »; be-
steht. Alle farblosen Teile ergeben sich zu Null. Eine fiir das Verstindnis wichtige Zusatzinfor-
mation ist, dass die, den Strahldichten F, entsprechenden Messungen im Messvektor 7, fortlau-
fend nummeriert sind. Jeder ,, Treppenabsatz reprisentiert demzufolge einen Wechsel der Tan-
gentenhohe. Die Hohenstufen, auf denen die Profilwerte x; und », definiert sind, laufen von oben
(grofite Hohe, kleinster Index) nach unten (kleinste Hohe, grofter Index).

Spektrale Achse, Dimension m N

or, [ on | on | o | or. | on | or, | on |on
Ox, | Ox; | Ox, | Ox, | Ox

) 07(1 Ox, | Ox, |O0x,
OF | OF, | Ok | OF, | OF, | OF, | OF; | OF, | 0,
axz aXZ aXZ aXZ aXZ axz axz aXZ aXZ
Ox; | Ox; | Ox, | Ox; | Ox, ()_X3 Ox; | Ox; | Ox,
OF, | OF; | 0L | OF,
Ow, | Ow, | Ow, | O,
ar [ o | o | ok
Ow, | Ow, | Ow, | Ow,

Retrievalvektor

Teil 1

@

Dimension des Rettievalvektors -

Retrievalvektor

Teil 2

-

Microwindow | (NI = | Microwindow 2

Bild 12. Schematischer Aufbau der Jakobi-Matrizen
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3.4 Inversionsrechnung

Die Inversionsrechnung ist die dritte Komponente des MIPAS-Level-2-Offline-Prozessors am
DLR. Hier wird der Zusammenhang zwischen Messung und Simulation hergestellt.

3.4.1 Grundlagen

Das Ziel eines Profilretrievals ist, aus einer begrenzten Zahl von Messungen, die an bestimmten
Tangentenhohen erfolgen, ein Profil zu erhalten. Den Ausgangspunkt stellen kalibrierte Spektren
dar, die durch eine Fouriertransformation und die nachfolgenden Kalibrierungsschritte aus den
Interferogrammen des MIPAS-Instruments gewonnen wurden. Das gewtinschte Ergebnis sind
global verteilte, Ortlich und zeitlich genau zugeordnete Profile von Spurengasen bzw. der Tempe-
ratur und des Drucks in der Atmosphire. In Abschnitt 3.1. wurde die grundlegende Idee des Ret-
rievals, das auf dem Vergleich von realen Messungen mit Simulationen fuft, als iteratives Re-
chenverfahren erliutert.

Einen Zusammenhang zwischen Profildaten und simulierten Messungen kann man durch Ver-
wendung eines Strahlungstransportmodells, hier KOPRA, herstellen. Das Modell benétigt eine
Vielzahl von Parametern, um eine Atmosphire zu simulieren, die letztlich mit den Messungen
vergleichbare Spektren erzeugt. Der wichtigste Parameter fiir das Vorwirtsmodell ist jeweils ein
aktuelles Profil der zu untersuchenden Spezies, also der angenommene Zustand der Atmosphire.
Man kann die Simulation von Spektren folgendermallen mathematisch formulieren [61][58]

j=F(Z)+& (3.11)

7 steht fir die Messung (Spektren), F reprasentiert das verwendete Vorwirtsmodell und x
stellt den Zustand der Atmosphire (Temperatur, Spurengasprofil und zu retrievelnde Hilfsgro-
Ben) dar. & symbolisiert die Fehler, die sowohl bei den Messungen als auch beim Vorwirtsmo-
dell vorhanden sind.

Diese an sich simple Beziehung trigt bei genauerer Betrachtung schon eine Reihe von Problemen
in sich

« Fistim Allgemeinen nicht-linear.
+  Kleine Anderungen in j und/oder F fiihren zu nicht toletierbaren Anderungen in

x . Diese Anderungen sind durch den nicht vorhersehbaren Fehler £ gegeben.

Will man den Zustand der Atmosphire, also x', als Ergebnis erhalten, so wire es notig, (3.11) zu
invertieren. Dies ist jedoch im allgemeinen (nicht-linearen) Fall analytisch nicht méglich und des-
halb wird ein anderer Weg gewihlt. Findet man ein Profil x, fiir das der Unterschied zwischen

Messung j und Simulation F(X) minimal wird, hat man eine Lésung des Problems gefunden.
Dies lasst sich mit Hilfe der so genannten 2-Norm (Anhang B) mathematisch formulieren

min(|5 - F(@H; ) (3.12)

(,»,gewichtetes Least-Squares-Problem*)
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Wegen & ist jedoch kein ideales Ergebnis zu erwarten. S stellt im allgemeinen Falle eine pro
Spektralwert unterschiedliche Gewichtungsmatrix dar, die das Rauschen der Messwerte bertick-
sichtigt. Dadurch kénnen die einzelnen Beitrage der Differenz in (3.12) entsprechend ihrer (phy-
sikalischen) Bedeutung gewichtet in die Rechnung eingebracht werden.

Fragestellungen wie in (3.12) formuliert, lassen sich aufgrund ihrer diskreten Natur (Messungen
und Profilwerte liegen auf Gittern vor) als Gleichungssysteme verstehen. Man bedient sich zur
Lésung dieser Gleichungssysteme der linearen Algebra und den GesetzmilBigkeiten des Vektor-
und Matrizenkalkils. Es wird mathematisch eine Transformation aus dem Vektorraum der Profi-
le X in den Raum der Messungen j vorgenommen. Allgemein bezeichnen wir diese Transfor-

mation hier mit F. Das verwendete Vorwartsmodell stellt somit eine Transformation in diesem
Sinne dar.
Die Zusammenhinge zwischen Profilen und Messung sind im vorliegenden Fall nicht linear, da-

her ist die Berechnung der inversen Transformation, F " nicht trivial. Die Anzahl der Punkte des
Messgitters ist i. d. R. vom Profilgitter verschieden, mithin sind die Dimensionen des Messvek-
tors j und des Profilvektors & ungleich. Man spricht dann, je nachdem, ob man mehr Messun-

gen als Profilwerte hat oder umgekehrt, von tiber- oder unterbestimmten Gleichungssystemen.

Dies und die Existenz von € fihren dazu, dass es i. A. keine eindeutige Losung fir das Problem
(3.12) gibt. Aus diesem Grund muss man Annahmen fir Nebenbedingungen formulieren, die
dafiir sorgen, dass das Zielprofil x, welches (3.12) minimieren soll, gewisse Vorgaben erfillt.
Solche Vorgaben kénnen bspw. die Glattheit des Profils betreffen. Diese Beschrinkung auf eine
bestimmte Menge von mdéglichen Loésungen erreicht man durch Regularisierung (Formulierung
einer Nebenbedingung), denn die Zielprofile sollen regulir, also bspw. glatt und physikalisch
sinnvoll, sein. Man will also die mathematisch méglichen Lésungen von den physikalisch sinnvol-
len trennen. Mathematisch kann man das so ausdriicken

min(| 7~ F(;@H; + N(&)) (3.13)

e N(x) steht hier allgemein fiir eine Nebenbedingung, die man als zusitzliche Forde-

rung an das Losungsprofil x stellt.

Die geschilderten Zusammenhinge lassen sich zum besseren Verstindnis anhand eines einfa-
chen, gleichwohl sehr synthetischen, Beispiels veranschaulichen.

3.4.1.1. Beispiel zum Least-Squares-Problem

Wir betrachten eine fiktive, verrauschte Messung § mit 10 Messpunkten und die Ergebnisse

einer Vorwirtsmodellrechnung F(%) mit 10 simulierten Spektralpunkten. Bild 13 oben zeigt das
synthetische Messspektrum (blaue Linie) und die simulierten Strahldichten (rote Linie). Fur die
notwendige Illustration der Zusammenhinge reicht das fiktive Rauschverhalten aus.

Es soll nun ein Profil % ermittelt werden, fir das F (x) moglichst nahe an 7y liegt, oder anders

ausgedriickt, fir das die Summe der Quadrate der Betrige der grinen Balken (Differenz zwi-
schen Messung und Simulation) minimal wird.
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Bild 13 unten zeigt exemplarisch drei mogliche Profile einer fiktiven Spezies, die zusammen mit
der restlichen Atmosphire die Strahldichten, die in y als Messungen vorliegen, verursacht haben

sollen.

Diese angenommenen Profile kénnen aus unterschiedlichsten Quellen, bspw. aus Ergebnissen
anderer Berechnungen, aus klimatologischen Informationen oder aus Schitzungen, stammen.
Profil 1 sei ein Profil von dem wir annehmen, dass es dem wahren Profil nahe ist. In diesem Pro-
fil konnten bspw. statistisch gewonnene Erfahrungswerte stecken. Die Kurven sind in fiktiven
Volumenmischungsverhiltniswerten gegen die Hohe aufgetragen und sollen durch Werte auf je
funf Hohenstufen definiert sein. Wie deutlich zu sehen ist, unterscheiden sich die Kurven nicht
grundsatzlich. Der Unterschied liegt eher im Detail.

Profil 2 und 3 haben einen ,,unruhigen® Verlauf. Besonders Profil 3 zeigt Merkmale, die man
aufgrund von Erfahrungswerten nicht von einem Profil eines Atmosphirenbestandteils erwarten
wiurde. Zu diesen Merkmalen gehort der zackenartige Verlauf. Da wir an glatten Profilen interes-
siert sind, liegt es somit nahe, eine Nebenbedingung N(x) zu formulieren, die dafiir sorgt, dass
sich ein von uns retrieveltes Zielprofil in etwa so verhilt wie Profil 1.

Wir formulieren eine Bedingung, welche die Abweichung des Losungsprofils von Profil 1 be-
schreibt und l6sen (3.12) unter Berticksichtigung dieser Nebenbedingung. Solch eine Nebenbe-
dingung konnte folgendermallen formuliert werden

-\ — |- — 2
N(X) - ||X - Xl’roﬁll

(3.14)

‘Syl;llnﬁll
x stellt das zu ermittelnde Profil dar.

Als Ausgangsprofil fiir die erste Rechnung wihlt man, unter Zugrundelegung der obigen Betrach-
tungen, Profil 2. Wir beziehen eine allgemeine Gewichtungsmatrix S, . mit ein, um Informatio-
nen, die in dem Profil, von dem wir am meisten wissen (Profil 1), stecken, stirker oder schwicher
zu gewichten, dhnlich wie im Fall von § : . Zum Thema der optimalen Bestimmung der Gewich-

tungsterme folgen noch ausfihrliche Betrachtungen in Kapitel 4.

Im nichsten Schritt untersuchen wir, welche Rolle die einzelnen Terme von (3.13) spielen, wenn

wir das Beispiel zugrunde legen. Fur die S, - und die § Matrix wahlen wir zunachst einfache

Profill ~

Diagonalmatrizen
0 0
b 0
S.=10 0 = .. (3.15)
o 0
0 0
£ 0
Speogr =| 1 (3.16)
0 ?
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45
f
40
§ 35 /\ mmsuumn Verrauschte
g 30 /A"\\ Messung
8 25 A\ - e— Simulation
S 20 JAN \ |
i ‘
g 15 \\ M — Differenz
= 10 — 7 Messung/Simul
7 5 / \ M,‘ f {
0 ‘. 1 ' 1 ' 1 ' 1 \.J\l‘ 1 ' 1 ' 1 ' 1 ' 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Anzahl der Messpunkte
Profil 1
Profil 2
Profil 3

Hohe [km]

1 2 3 4 5 6 7 8 910

Volumenmischungsverhiltnis [ppmv]

Bild 13. Oben: Fiktive Messung, Simulation und Abweichung
Unten: Hohenprofile einer fiktiven Spezies

Die jeweiligen Diagonalen werden mit Platzhaltern ungleich null besetzt. An Stelle der Platzhalter
stehen in einer realen Rechnung z.B. statistische Informationen wie Profilvarianzen oder Rausch-
informationen. Zu bestimmen ist in diesem speziellen Fall also das Minimum von

2

5= F +1% = o (3.17)

-1
‘T[’mﬁll
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Der Ausdruck lasst sich in Matrizen-Form schreiben und wir erhalten

o~ H(X) a0 0 .. 0)()n-E&
7, ~B(X) 0 6" 0 .. 0] 3-F®
wmo o = .. = (0 : +
: : : : 0 :

. — _ 3.18

Do ~ Fio(%) 0O .« . 0 ' Do~ Fip(3) ©.18)
1 T ! 0 1

X1 T Xpg g X1 T Xpe gt
X5 _X;raﬁll 0 . o X5 _X?’roﬁll

Die Matrizen sind in der einfachen Form gewihlt, weil eine héhere Anzahl von Elementen keine
wesentlichen neuen Erkenntnisse bringen, sondern in diesem Fall die Darstellbarkeit negativ be-
einflussen wiirde.

Fihrt man die Multiplikationen durch, gewinnt man

(I _1:1(9?))2 ™ +(, _Fz(‘%))z B +.. + (o _Flo(‘;))z Dj—1 +

1 2 -1 5 2 -1 (3'19)
() = X)) Bt (g T ) B =M
Der Skalar M ist das Ergebnis, das minimiert werden soll. Wenn M ein Minimum annimmt, hat
man das optimale Profil zur Berechnung benutzt. Ist das Minimum nach einer Berechnung noch
nicht erreicht worden, nimmt man ein verbessertes Profil, um die Berechnung erneut durchzu-
fuhren.

In der Regel wihlt man das aktuelle Ergebnis der Berechnung und benutzt es wieder als Ein-
gangsprofil. Dieser Vorgang der Wiederholung, mit Verwendung verbesserter Profile, ist mathe-
matisch gesehen eine Iteration. Man kennt hierzu verschiedenste Verfahren, mittels deren Hilfe
man sich iterativ an das optimale Profil heranarbeitet. Im Abschnitt 3.4.1.3 wird darauf noch na-
her eingegangen.

Aus (3.19) lassen sich nun beispielhaft einige, fir das weitere Verstindnis zentrale, Dinge ablesen:
Neben der Differenz aus Messung und Simulation sowie der geforderten Nebenbedingung sind

die Eintrige in den Matrizen S, und S,. ., (allg. Gewichtungsoperatoren) entscheidend bei der

Bestimmung des Minimums. Dies bezieht sich sowohl auf die Betriage der Werte, als auch auf die
Belegung der Matrizen. Falls die Matrizen zusitzlich Nebendiagonalelemente enthalten, beein-
flussen diese bei der Summenbildung den Wert des zu errechnenden Minimums durch eine ande-
re Gewichtung der Elemente der beteiligten Vektoren.

Man kann sich leicht klarmachen, dass eine geschickte Wahl der Matrizenelemente, auch
hinsichtlich des Vorzeichens, das Ergebnis mal3geblich beeinflussen wird. Dies ist der Effekt, den
man bei der optimalen Ausgestaltung der so genannten Gewichtungsoperatoren (hier Matrizen)
ausnutzt.
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Zur Ausgestaltung dieser Gewichtungsterme folgt, wie bereits erwihnt, ein eigener Abschnitt,
nicht zuletzt, weil dies einer der zentralen Inhalte der vorliegenden Arbeit ist.

In der Wahl der Eintrige der Matrizen ist man nicht frei, denn eine grundsitzliche Randbedin-
gung, die immer erftllt sein muss, ist der physikalische Sinngehalt der Ergebnisse und man ist
daran interessiert ein Minimum des Gesamtausdruckes zu bestimmen. Des Weiteren werden wir
noch sehen, dass es aufwindig ist, das in (3.13) beschriebene Problem zu l6sen. Dadurch entste-
hen zusitzliche mathematische Notwendigkeiten, die an die Operatoren gestellt werden. Diese
Notwendigkeiten werden ebenfalls noch in einem spiteren Abschnitt dargelegt.

3.4.1.2 Die Bestandteile einer Regularisierung in der vorliegenden Arbeit

Aus dem Beispiel in 3.4.1.1 zieht man die Erkenntnis, welche Bedeutung die einzelnen Terme, die
sich aus (3.13) ergeben, erhalten. Ein wichtiger Teil der vorliegenden Arbeit beschaftigt sich mit
der optimalen Auslegung einer Regularisierung R(x), die sich wiederum wesentlich aus der For-
mulierung der Nebenbedingung ergibt. Die Regularisierung ermoglicht es, physikalisch sinnvolle
Lésungen zu ermitteln und ist damit ein immens wichtiger Bestandteil des Retrievals.

Wir fassen die zentralen Punkte zusammen: Um eine Regularisierung R(x) optimal auslegen zu
konnen, benotigt man im Wesentlichen zwei Teile

* Die Nebenbedingung N(x) und

*  Gewichtungsoperatoren

Im weiteren Verlauf werden Verfahren vorgestellt, die es ermdglichen, Nebenbedingungen und
Gewichtungsoperatoren objektiv und optimal zu bestimmen.

Die Wahl der Nebenbedingung ist relativ frei und nur vom Problem selbst abhingig. Deswegen
haben sich in der Literatur verschiedene Ansitze entwickelt, um geeignete Nebenbedingungen zu
formulieren. Das hier verwendete Retrieval kann u. a. auf zwei, noch im Detail in eigenen Ab-
schnitten (3.4.2) beschriebene, Ansitze zur Formulierung von Nebenbedingungen zurtickgreifen

*  Optimal Estimation unter Hinzunahme von « priori-Wissen und
* Tikhonov

Die Ausgestaltung der Gewichtungsoperatoren ist fiir jeden der genannten Ansitze ein wesentli-
cher Bestandteil dieser Arbeit und wird fiir die verschiedenen Ansitze ebenfalls in eigenen Ab-
schnitten (3.4.2 und 4.3 ff.) erldutert werden.

Zusitzlich kann noch das sog. Levenberg-Marquardt-Verfahren (3.4.2.3) realisiert werden.

Um zu erkennen, an welcher Stelle und wie die Regularisierung in der eigentlichen Rechnung
wirkt, ist es zwingend notwendig, sich zunichst mit der Mathematik der Inversionsrechung, ins-
besondere der Iterationsformel, auseinander zu setzen.

Im Anschluss daran werden die einzelnen Teile der Regularisierung und die Methoden zu ihrer
Gewinnung im Detail prisentiert.
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Kapitel 3 3.4.1.3 Die iterative Bestimmung des Lésungsprofils

3.4.1.3 Die iterative Bestimmung des Lésungsprofils

Wir haben bereits festgestellt, dass (3.13) analytisch nicht l6sbar ist. Das liegt daran, dass j mit

Rauschen behaftet ist, dass ein iiberbestimmtes Problem vorliegt und dass F sich 1. A. nicht tri-

vial invertieren lisst. Wir erinnern uns, dass F die Reprisentation eines komplexen Vorwirtsmo-
dells ist, das einen nicht-linearen Zusammenhang zwischen Profilen und Strahldichten herstellt.
Der zentrale Punkt an dieser Stelle ist somit, wie man das Profil oder allgemeiner das zu retrie-
velnde Profil, welches die endgiiltige L.osung reprisentiert, erhalt.

x ist im weiteren Verlauf ein allgemeiner speziesspezifischer Retrievalvektor, d. h. in x seien alle
GroBen enthalten, die man als Ziele in einem Retrieval einer bestimmtem Spezies erhalten méch-
te. Dies umfasst Profilinformationen eines zu retrievelnden Atmosphirenbestandteiles sowie
Anteile, die Informationen zu horizontalen Gradienten, Kontinuum, Line-of-Sight oder Offset
beinhalten. Da X diese Informationen in der Regel héhenaufgelost enthilt und bet jeder Iteration
jeweils der gesamte Retrievalvektor upgedatet wird, spricht man auch von einem Global Fit [44].
Damit ist die globale Anpassung aller untersuchten Gréen auf allen Hohen gleichzeitig gemeint.
(3.13) und (3.17) entnimmt man eine implizite Abhangigkeit von x .

Im nicht-linearen Fall, also wenn der Zusammenhang zwischen Profil und Messung sich nicht
Uber eine lineare Transformation herstellen lésst, ist das Auffinden einer Lésung, die den Neben-
bedingungen geniigt, aus den bereits genannten Grinden 1. A. nicht analytisch méglich. Daher
muss das Losungsprofil mittels geeigneter Iterationsverfahren ermittelt werden.

Im vorliegenden Retrieval wird hierzu die Newton-Iteration verwendet. Alternativ kann auch das
Levenberg-Marquardt-Iterationsschema benutzt werden, darauf wird an dieser Stelle noch nicht
eingegangen. Das Thema Levenberg-Marquardt wird in Abschnitt 3.4.2.3 behandelt.

Im Folgenden wird nun kurz die Mathematik beleuchtet, die iber die Newton-Iteration letztlich
zu einem Ausdruck fiihrt, anhand dessen sich die Bedeutung der Regularisierung (also Nebenbe-
dingung und Gewichtung) demonstrieren lasst.

Diese Darstellung geht weit iiber das obige Beispiel aus Bild 13 hinaus, weil hier eine allgemeine
geschlossene Losung zur Ermittlung des Zielprofils gegeben wird. Dabei wird jedoch von den-
selben Prinzipien ausgegangen. Sei

M%) = (G- FE)' S, (G- FE)+NE) (3-20)

der Ausdruck, wie in (3.13) beschrieben, der im Least-Squares-Sinne minimiert werden soll. Die
Nebenbedingung wird verallgemeinert durch N(x') beschrieben.

S

-1. . . . . — . ..
. istdie Inverse der Kovarianzmatrix der spektralen GréBe 7, also ein Mal3 fiir das Rauschen

dieser Parameter. Die Eintrige auf der Diagonalen von §, errechnen sich als die Quadrate der
NESR-Werte, die fur jeden Kanal des Instruments bereichsweise definiert sind. Es ist allgemein
moglich, S, auch als symmetrische Matrix mit Nebendiagonalelementen zu beschreiben (im Falle

der Apodisierung von Spektren [58]). Da §, eine Kovarianzmatrix ist, erhalten die Nebendiago-
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nalelemente dadurch die Bedeutung von Korrelationen. Die Diagonalelemente sind Varianzen
bzw. Gewichtungsfaktoren im Falle der Inversen. Damit wird gewihrleistet, dass die Unsicher-
heiten in der Messung durch Rauschen bei der Berechnung des Minimums von (3.13) entspre-
chend gewichtet werden.

Um das Extremum von (3.20) zu finden, bildet man die Ableitung von M(X) nach x, ]\7IX (x),

und setzt

M_(%)=0. (3.21)
Man erhilt dann [61]

0,((G-F&)'$;'(G-F@E)+N(&))=

=2(0,F(&)" 5. (G- F(&) +ON(#)=0=

K'S'(5-F(%) - % ON() =0 = M _(%) (3.22)

Es liegt ein implizites, nicht-lineares Problem vor, deswegen bietet sich die Verwendung der
Newton-Iterationsmethode an. Sei £ die aktuelle Iteration, dann ist [55]

— - — T — -1 = —
%o =%, - 00T @) 1,7, (3.23)
Dafir ist die Berechnung der zweiten Ableitung von M nétig. Das fihrt auf

OM, (%) = OK"$,;'(5 =~ F(%) - K" $5.'0((5 ~ F(=) + OON(%) =
=-K'S]'(-K)+ O(ON(%) =K' S.'K + O(ON (%)) (3.24)

Der erste Term wurde vernachlissigt. Setzt man (3.22) und (3.24) in (3.23) ein, erhilt man
L. - W d,. =, 1 -
R =%+ (KISTK, +DONGE ) (KL ST G- Fz,) ~HONED) (3:29)

sowie

57 = (K] 57K, +OONGE,)) (5.26)

Gleichung (3.25) ist die im Retrievalkern (Abschnitt 3.2) der Inversionsrechnung verwendete
Iterationsformel in einer allgemeinen Form. Gleichung (3.26) bezeichnen wir als Informations-

1
matrix. Die Ausgestaltung der Regulatisierungsterme L(LN(x,)) bzw. 5 UN(x,) variieren mit
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der Wahl der verwendeten Nebenbedingung (siche Abschnitt 3.4.2). Wird auf N(x',) verzichtet

erhilt man einen Ausdruck fiir das Least-Squares-Verfahren ohne Nebenbedingung.

Man erkennt insbesondere die fir das Retrieval zentralen GroBen

*  Der verbesserte Retrievalvektor, der fiir die nichste Iteration verwendet wird : X, ;
* Der Eingangsvektor fiir das Vorwirtsmodell: x ;

* Die vom Vorwirtsmodell bereitgestellten Jakobi-Matrizen K, ;
*  Der Nebenbedingungssterm : N(x,);

*  Die Kovarianzmatrix der Messung, geof. inklusive systematischer Fehler: S ;
* Die vom Vorwirtsmodell simulierten Spektren: F(% BE

* Die Messungen: 7;

Die zentrale Bedeutung der Nebenbedingung N(x,) bzw. der sich aus ihnen ableitenden Terme

(=Regularisierung) fiir das Auffinden eines optimalen Ergebnisses wird aus (3.25) bereits sehr
deutlich.

Im Anschluss wird durch ein Beispiel eine vertiefende Darstellung gegeben, wie die einzelnen
Terme in (3.25) beim Auffinden des optimalen Profils zusammenspielen. Dabei liegt das Haupt-
augenmerk darauf, zu vermitteln, wie aus Informationen aus vollig unterschiedlichen mathemati-
schen und physikalischen Raumen, letztlich ein verbessertes Profil pro Iteration entsteht.

3.4.1.4 Beispiel zur iterativen Lésung

Zur llustration des Beispiels bedienen wir uns Bild 14. Fur die Regularisierung nehmen wir, wie
in Beispiel 3.4.1.1, einen Ausdruck der Form

O | - 2
N(X) - ||X = X profil

(3.27)

-1
‘Tl’r()t]l

an. Dies liegt nahe, weil man an diesem Ausdruck sehr schén einige Eigenschaften demonstrieren
kann, die vielen Regularisierungen gemeinsam ist. Wie man mathematisch im Einzelnen zum
Aussehen des Regularisierungstermes im vorliegenden Beispiel gelangt, ist an dieser Stelle neben-
siachlich und kann bspw. bei T. Steck [61] oder C. D. Rodgers [55] nachvollzogen werden. Im
Anhang in A.I findet sich eine detaillierte Rechnung, in der die entsprechenden Terme fiir ein
Verfahren berechnet werden, das in 4.1.5 beschrieben wird (MEM?2).

Wir betrachten erneut ein fiktives Beispiel, bei dem zur Messung nur ein Microwindow mit 10
Spektralpunkten in allen Héhen benutzt werden soll. Eine Microwindow-Besetzungsmatrix (siche
3.3.2.1) wirde in unserem Beispiel aus einer Spalte mit zehn Zeilen bestehen, wobei in jeder Zeile
eine eins stiinde. Diese Wahl reduziert die Zahl der Messpunkte und trigt somit, wie wir im An-
schluss sehen werden, zu Uiberschaubaren Dimensionen der Matrizen bei.
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Der erste zentrale Punkt der Inversion ist die Anpassung der hinsichtlich der Dimensionen
grundsatzlich verschiedenen Parameter. Spurengasprofile liegen i. d. R. auf einem Hoéhengitter
vor. Im Beispiel von Bild 14 sind diese Profile von unten (unterster Profilwert) nach oben (obers-
ter Profilwert) aufgetragen. Wie wir in Kapitel 2 erfahren haben, misst MIPAS typischerweise auf
17 Tangentenhohen. Es ist sinnvoll, die zu retrievelnden Profilwerte auf einem Gitter zu berech-
nen, das innerhalb dieser Tangentenhéhen liegt. Wir wihlen in unserem Beispiel aus Darstellbar-
keitsgrinden 10 Tangentenh6hen. Der Spurengasprofilvektor hat demnach die Dimension #» = 10
oder, um allgemein in Begriffen des Matrizenkalkiils zu bleiben, 7 x 7 (einspaltige Matrix).

In Kapitel 2 haben wir gesehen, dass MIPAS enorm viele Spektralpunkte pro Sweep liefert
(~60.000). Aus dieser groen Zahl von Messungen greift man durch die Auswahl der Microwin-
dows den Teil heraus, den man fiir die Berechnung benétigt. Diese wiederum sind durch unter-
schiedliche Anzahlen von Spektralpunkten charakterisiert. Typische Microwindows bei MIPAS
haben je zwischen ca. zehn und 200 Spektralpunkten. Eine MIPAS-Messung besteht aus der Ge-
samtheit der Sweeps eines Scans. In unserem Fall bestehen die bendtigten Scan-Daten also aus
Abtastungen an zehn Spektralpunkten auf je zehn Hohen, somit ergibt sich als Gesamtanzahl
gemessener Strahldichten 7 = 100. Die » Strahldichtewerte aller Messungen auf allen Tangen-
tenhohen werden im Messvektor j sortiert abgelegt. Man kann sich also leicht iiberlegen, dass

enorm grofie Vektoren entstehen kénnen.

Die Anzahl und spektrale Zuordnung der simulierten Messpunkte in F (x,) muss der Anzahl

und Zuordnung der Werte in j entsprechen. Wie man in Bild 14 und (3.25) sicht, erhilt man

somit u. U. Terme mit enorm unterschiedlichen Dimensionen. Diese Dimensionen mussen auf-
einander abgestimmt werden. Das Ziel ist, wie wir wissen, ein Profil. Deshalb miissen alle Terme
auf die Dimension 7 des Retrievalvektors bezogen werden.

Wir gehen die Ausdriicke der ersten Symbolzeile in Bild 14 von links nach rechts durch, um einen
quantitativen Eindruck der Dimensionsverhaltnisse zu erhalten. Zu sehen ist jeweils eine schema-
tische Reprisentation der einzelnen GréBen, die einen Hinweis auf deren spezielle Eigenschaften
liefert.

Besteht der Retrievalvektor, wie in unserem Beispiel, nur aus einem Spurengasprofil (ohne Hilfs-
groBBen) in aufsteigender Hohe von oben nach unten, so ist die Dimension # gleich der Anzahl
der Gitterpunkte des Hohengitters, auf dem die Profilwerte errechnet werden sollen. Der Retrie-
valvektor hat also die Dimension # x 7 (Vektor oder einspaltige Matrix).

Die K-Matrizen (Jakobi-Matrizen) stellen die Mittler zwischen dem Raum, in dem die Profile
definiert sind (dem Profilraum), und dem Raum der Messungen dar. Die Dimension der K-
Matrizen ist demnach 7 x 7, weil man 7 Messungen (lange Seite der KK-Matrix) hat. Die schmale
Seite der K-Matrizen entspricht in unserem Beispiel den » Hohenstufen des Profilvektors, also
kleine Hohen oben und gro3e Héhen unten. In Bild 14 ist die Treppenform der K-Matrizen, die
in 3.3.2.2 erlautert wurde, angedeutet.

. -1 P . . . . . . .
Die S, -Matrix ist die Inverse der Kovarianzmatrix der Messung. Kovarianzmatrizen sind ein

Werkzeug, um die Varianzen vektorieller GroBen und Abhingigkeiten (Korrelationen) verschie-
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dener Vektorelemente untereinander zu erfassen. Inverse Kovarianzmatrizen dienen als Gewich-
tungsoperatoren. Kovarianzmatrizen und somit auch ihre Inversen sind positiv definit und
symmetrisch (Anhang B.1.3). Die hier verwendete Kovarianzmatrix enthilt Rauschwerte, also die
Varianzen der Messung. Da jeder Messpunkt mit Rauschen behaftet ist, ergibt sich eine 7 x »
Matrix. Aus dieser Matrix wird die Inverse mit derselben Dimension bestimmt.

Die folgende Matrix S, . ist ein Gewichtungsoperator, der sich aus dem Vergleichsprofil ablei-

tet, das wir bei der Formulierung der Nebenbedingung zugrunde gelegt haben. Die Dimension ist
n x n. Diese Matrix kann bspw. ebenfalls die Inverse einer Kovarianzmatrix sein, dann wiirde sie
in unserem Fall eine Gewichtung des Vorwissens darstellen, weil wir das Vergleichsprofil als
Vorwissen verwendet haben. Dies sicht man an der zweiten Stelle, wo die Matrix verwendet wird
noch deutlicher, weil sie dort direkt auf den Profilvektor angewendet wird. Wie erwihnt folgt
noch ein eigener Abschnitt (siche 4.1), der die Konstruktion dieser zentralen Terme als Bestand-
teil einer optimalen Regularisierung zum Thema hat. Die Gewichtungsterme sind 1. d. R. symmet-
risch und positiv definit, insbesondere immer dann, wenn sie aus einer Kovarianzmatrix hervor-
gehen.

Der Messvektor j und der Vektor der simulierten Messungen F(% ) haben jeweils die Dimensi-

onmx 1.

Die beiden letzten Ausdriicke sind Profile und haben daher die Dimension 7 x 7. x,ist das je-
weils aktuelle Profil und x,_, (das Vergleichsprofil s. 0.) stellt bspw. ein so genanntes a priori-

Profil dar. Darin kénnen Informationen uber das zu retrievelnde Profil stecken, von denen man
annimmt, dass sie die Realitit korrekt beschreiben. Man nimmt also Vorwissen (a priori-Wissen),
um dieses in die Nebenbedingung einflieBen zu lassen. Dieses @ priori-Profil bleibt wihrend der
gesamten Rechnung unverindert.

Geht man nun die einzelnen Terme in Bild 14 durch, erkennt man, dass letztlich ein Profil der
Dimension 7 entsteht.

Die erste wichtige Aufgabe der Inversion, die Transformation des Messraumes auf den Profil-
raum, ist damit erfullt.

Die zweite und ebenso wichtige Aufgabe der Inversion, in Gestalt von (3.25), ist die iterative Op-
timierung eines Profils unter Beachtung der Regularisierungsvorschriften. Man startet mit einem
Profil x, (# = 0), dem so genannten Init-Guess. Dieses Profil wird iterativ verbessert, um das

Profil im Sinne von (3.20) zu optimieren. Dies geschieht in wesentlichen in drei Schritten. Wir
orientieren uns wieder an Bild 14 . Der zentrale Punkt ist die Differenz zwischen Messung 7

und Simulation F(x,). Diese Differenz von Strahldichten muss in den Profilraum ,,ibersetzt™

werden. Das geschieht durch die Multiplikation mit K, S . Dies ist die rauschgewichtete Matrix
der Strahldichteinderungen pro Profilwertinderungen. Das Ergebnis der Multiplikation ist ein
Profil, welches der Strahldichtedifferenz zwischen J und F (x,) entspricht. Gleichzeitig muss
jedoch auch die Nebenbedingung erfullt werden.
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Diese Differenz muss auf geeignete Art und Weise gewichtet werden, weil man bspw. die zusitz-
lichen Informationen durch das Vorwissen nur in bestimmten Héhenbereichen des Retrievals in
die Rechnung einbringen mochte. Es ergibt sich somit ein durch Vorwissen gewichtetes Diffe-
renzprofil. Der Unterschied aus dem so ermittelten Profil und dem aus dem Messraum transfor-
mierten Profil stellt damit im Wesentlichen die Korrektur dar, die man an das Ausgangsprofil
anbringen will.

Das Ergebnis muss nun noch unter dem Gesichtspunkt des Gesamtretrievalfehlers gesehen wer-
den, der durch die Matrix (3.26) beschrieben wird.

Durch die Multiplikation der eben beschriebenen Profildifferenzen mit der Inversen der (3.206)
entsprechenden Matrix in unserem Beispiel (Bild 14) wird der Berechnungsvorgang abgeschlos-
sen. Man erhilt das Korrekturprofil, das auf das Eingangsprofil aufsummiert wird. Diese Kette
stellt einen geschlossenen Losungsweg zur Auffindung eines optimalen Profils dar.

Xper =Xy +(K/Z DS: DK/@ + SI::oﬁl K/Z DS; Qj’_ﬁ(%k»_s;ﬁl (X% = X prom )

R
I[N

B

%: i I I S I R I
I = B
nx1 nxm mX m mxn nxn nxm X m mx1 mx1 nxn nx 1 nx 1
D e — 7—} PR U— * —
- B, i -
- « i‘l } - < . <
N | } L
| 1
nxm mxn i nxm mx 1 nxn nx 1
“ J | “ _
g | ~~ Y
v |
nxn nxn i nx 1 nx 1
- | - _J
=0 '
: I
\xn ﬂx/7
v ~—
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m: Anzahl der Spektralpunkte
n: Anzahl der Hohenstufen
Hohe 4 steigend von ,,oben®
nach ,,unten®

Bild 14. Iterationsschema mit fiktivem, allgemeinem Beispiel
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Man erkennt, dass die beschriebene Kette von einer Vielzahl von Parametern bestimmt wird,
ohne deren optimale Ausgestaltung das Ziel nicht erreicht werden kann. Insbesondere die Regu-
larisierung stellt hier ein breites Anwendungsfeld fir Optimierungen bereit. In den folgenden
Teilen der Arbeit wird darauf im Besonderen eingegangen.

3.4.2 Verwendete Verfahren

Wie bereits mehrmals erwihnt, existieren verschiedene Méglichkeiten, um das Inversionsproblem
(3.13) bzw. 3(20) zu l6sen. Es werden drei etablierte Verfahren unterschieden

*  Optimal Estimation
* Tikhonov
* Levenberg-Marquardt

3.4.2.1 Das Optimal Estimation-Verfahren

Bei diesem Verfahren ist das Ergebnis des Retrievals das Ergebnis der ,,besten Schitzung®. Dies
wird erreicht, indem man als Nebenbedingung so genanntes @ priori-Wissen mit in das Retrieval
aufnimmt. Dieses a priori-Wissen wird mit einer Gewichtung versehen. Die Gewichtung erfolgt
Uber die Inverse der Kovarianzmatrix des @ priori-Profils. Das kann im Extremfall dazu fihren,
dass das a priori-Wissen uber- oder unterbewertet wird und somit das tatsichliche Ergebnis zu
stark bzw. zu schwach beeinflusst. Werden die erforderlichen Parameter jedoch geschickt ge-
wihlt, ist die Hinzunahme von « priori-Wissen sowie das Einbringen von statistischer Information
in Form der Kovarianzmatrizen als Randbedingung ein michtiges Werkzeug beim Auffinden der
,besten Schitzung®. Man verwendet folgenden Ausdruck [61]

Foy =% (KSR 457 KIS G- FE ) =57 e —x) (3.28)

S ist die Kovarianzmatrix der a priori-Profile x,. Sie enthilt statistische Annahmen tber die

Schwankungen der Werte in den a priori-Profilen. Die Angaben in §,und in x, sollten Quellen

entstammen, die unabhingig vom Retrieval sind.

Man erkennt in Gleichung (3.28) die Aquivalenz der @ priori-Terme zu den Regularisierungster-
men in Iterationsformel (3.25). Das Optimal Estimation-Verfahren, wie in [61] beschrieben, ist
durch die Differenzbildung (x, —x,) weitgehend Bias-frei, d. h. (bekannte) systematische Effek-
te, die sowohl in den Eingangsprofilen wie auch den a priori-Profilen vorhanden sein konnen,
gehen bei der Gewichtung durch die S'-Matrix nicht oder nur sehr schwach in die Rechnung

cin.

Das ist beispielsweise dann hilfreich, wenn man die Vermutung hat, dass das wahre Zielprofil
und das Init-Guess-Profil (Startprofil der Vorwirtsrechnung) intensititsverschoben sind. Der
Effekt ist, dass die Rechnung nur die Form des zu iterierenden Profils verbessert, ohne Beein-
flussung durch den Bias.
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Die Ausgestaltung der Matrix S bleibt an dieser Stelle noch weitgehend offen, denn sie wird
durch das Optimal Estimation-Verfahren nicht fest vorgegeben. In der Regel benutzt man fir die

Elemente der §, -Matrix einen Ansatz, der in festzulegender Art vom Abstand zweier Profilwerte

/g, —g,)abhingt [55][61][41]

[Sa ]z-/ =[s,], exp(/(z, =) (3.29)

, wobei die Diagonalelemente [5 a];z bspw. die Varianzen der Profilwerte sind. Der Optimal Esti-
mation-Ansatz ist von einer physikalischen Herangehensweise geprigt und erfordert in der Regel
die Justierung einer Vielzahl von Parametern, speziell bei der optimalen Formulierung der § -

Matrix. Zudem ist die Wirkung dieser Parameter auf die Gewichtungsmatrizen (inverse Kovari-
anzmatrizen) nicht direkt ersichtlich.

3.4.2.2 Das Tikhonov-Verfahren

Das Tikhonov-Verfahren setzt auf eine starke Glittung der zu retrievelnden Profile. Hierzu wird
als Nebenbedingung [67]

allz] =ax" L' L% (3.30)

im Sinne von (3.13) gefordert. & stellt einen skalaren Regularisierungsparameter dar, dessen Be-
trag angibt, wie stark die Nebenbedingung gewichtet werden soll. Je groBBer @ gewihlt wird, desto
starker wirkt sich die Nebenbedingung in Form einer Glittung aus. Von Hansen stammt ein Ver-
fahren zur Bestimmung von @ (L-Kurven-Verfahren)[31].

Diese Nebenbedingung wird im Sinne von (3.25) durch folgenden mathematischen Ausdruck in
der Iterationsformel umgesetzt

Fo =5, +(KISTK var L)) (K]S G- F(,) -l L7,) (3.31)

L' L ist ein Regularisierungsoperator, hnlich wie die Inverse der Kovarianzmatrix in (3.28). Der
Operator L kann verschiedene Formen haben

1 0 .. 0
0 1 .. : ) o )
L, = 0 UR™" (entspricht der Einheitsmatrix) (3.32)
0 0 1
-1 1 0 0
o -1 1 . »
L, = 0 ORDx (3.33)
0 0 -1 1
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-2 1 0 0
;= o 1 -2 1 .. : O g2 (334
> : : : . . 0 '
0 .. o 1 -2 1

Je mehr Nebendiagonalelemente man hinzunimmt, desto mehr zusitzliche Elemente des Retrie-
valvektors werden in die Rechnung miteinbezogen. Je héherwertiger die L -Operatoren werden,
desto stirker fillt die Glittung aus.

3.4.2.2.1 Beispiel zur Tikhonov-Regularisierung

Von besonderem Interesse ist der L.|I.,-Operator, weil er als stark glittender Regularisie-
rungsterm oft verwendet wird, deswegen erliutern wir die Wirkung der Tikhonov-
Regularisierung an einem Beispiel mit dem L] I, -Operator.

Die Matrix L, bildet im Wesentlichen die diskrete Form der ersten Ableitung. Somit besteht die

Nebenbedingung, die durch (3.30) allgemein formuliert wird, darin, moglichst ein Profil zu er-
rechnen, das Ableitungen enthilt, die (3.25) minimieren. Kleine Ableitungen, erhilt man i. A.
dann, wenn ein Kurvenverlauf keine groBen Anderungen aufweist, also keine ,,Zacken®, Spriinge
0. d.. Anders formuliert: ist die untersuchte Kurve einigermal3en glatt, so wird (3.30) klein sein.

Wir demonstrieren die Wirkung der Tikhonov-Regularisierung an einem Beispiel (Bild 15). Das
rote Profil ist ein fiktives Profil eines Spurengases in der Atmosphire. Die Nebenbedingung lau-

. . —~||2 .y ] — .
tet in unserem Beispiel a’”le” =ax' L L5 mit

1 -1 0 0 0
-1 2 -1 0 0
L'L,={0 -1 2 -1 0 (3.34.b)
0 -1 2 -1

0 -1 1

Das Ergebnis der Gesamtmultiplikation ist somit ein Skalar. In unserem Beispiel wihlen wir
a =1. Sei x, der in der Iteration £ berechnete Profilvektor, der fiir das rote Profil in Bild 15
steht.

Man erhilt fir %,' L] [,%, den Wert 57. Die Iteration, in der %,,, berechnet wird, sorgt u. a. auf
Grund der Umsetzung der Nebenbedingung fur ein verbessertes Profil x ., .

Wir berechnen %, ,%,, zu 25. Somit erfiillt das verbesserte Profil X, die Nebenbedin-

gung, indem es zu einer Minimierung von (3.30) beitrigt.
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P [ppmv]
» [ppmv]

Volumenmischungsverhiltnis

Volumenmischungsverhiltnis

Fiktives Profil

Bild 15.

[km]

Hohe A

Kapitel 3

Hohe
[km]
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Kapitel 3 3.4.2.3 Das Levenberg-Marquardt-Verfahren

Man kann drei fiir die Tikhonov-Regularisierung grundlegende Dinge festhalten

* Je niher sich das Profil an ein konstantes (d. h. insbesondere glattes) Profil annihert,
desto kleiner wird X, L L%, .

* Die Glittung kann nicht direkt durch Multiplikation eines Operators mit einem Profil
demonstriert werden, sondern ithre Wirkung wird erst in der Anwendung der Nebenbe-
dingung (d. h. in der Iterationsformel) ersichtlich.

* Die Glittung von Profilen durch das Tikhonov-Verfahren ist sehr stark.

Diese Verbesserung des Profils (Glittung) steht natiirlich in Konkurrenz zu anderen Effekten,
wie Rauschen, die durch die verschiedenen Terme in (3.25) reprisentiert werden.

Die beschriebene Regularisierung ist homogen bzgl. des Profilverlaufs, somit wird die erforderli-
che Gewichtung der Nebenbedingung u. U. fur Teile des Profils als zu hoch oder zu niedrig an-
gesetzt. Man erhilt dann ggf. Uber- oder unterregularisierte Profilsegmente oder entfernt Merk-
male aus den Profilen, die man eigentlich gerne untersucht hatte. Dies kann dazu fithren, dass
man einerseits glatte Profile ohne physikalischen Aussagewert erhilt oder andererseits Losungen,
die zwar das Problem (3.13) erfiillen, aber nicht in der Atmosphire auftreten.

3.4.2.3 Das Levenberg-Marquardt-Verfahren

Das Levenberg-Marquardt-Verfahren stellt ein Iterationsschema, das ohne die Formulierung ei-
ner Nebenbedingung auskommt, dar. Es ist die bevorzugte Variante der ESA bei der Level-2-
Prozessierung von MIPAS-Daten und wird deshalb an dieser Stelle der Vollstaindigkeit halber
gezeigt. Man kann einen Ausdruck finden, der (3.25) formal gleicht. Zur Berechnung des Profils
dient dann

B =5, +(KISIK, M) KIS G- F(EL) (3.35).

Der wesentliche Parameter ist A. Die Wahl von A kann gemil} dem Verfahren von Press ef al.
[50] erfolgen

*  Wenn sich die Abweichung der Messung von der Simulation in einem
Iterationsschritt vergroBert, wird A erhoht. ¥, wird nicht upgedatet
und es wird der nichste Versuch gemacht.

*  Wenn sich die Abweichung der Messung von der Simulation in einem
Iterationsschritt verkleinert, wird X, aufgefrischt und A fiir den

nachsten Schritt verkleinert.

A kann nach Marquardts Vorschlag jeweils um den Faktor 10 vergroBert, respektive verkleinert
werden. Am DLR und dem IFAC wurden auch andere Faktoren getestet. Es stellte sich heraus,
dass A spezies- und subspeziesabhingig ist (d.h. auch die Offset-, Kontinuums und LOS-Anteile
des Retrievalvektors erfordern einen eigenen Parameter) und beschrinkt werden muss.
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3.4.2.4 Zusammenfassung

Die vorgestellten Verfahren zur Formulierung einer Nebenbedingung, um die Inversionsaufgabe
(3.13) zu 16sen, haben wie beschrieben alle ihre jeweiligen Vor- und Nachteile.

In Kapitel 4 werden wir bei den Anwendungen das neu entwickelte Verfahren HoMa (Héhenab-
hingige Matrix) kennen lernen, das es ermdglicht, einige der Vorteile wie Bias-Freiheit oder star-
ke Glittung herauszugreifen und zu kombinieren. Weiterhin wird dort die stark von den bisher
beschriebenen Verfahren abweichende Methode MEM2 (Maximale-Entropie-Methode) erldu-
tert, durch die eine Nebenbedingung und die zugehérigen Gewichtungsanteile formuliert werden
konnen, ohne auf « priori-Wissen angewiesen zu sein.

Die genannten Alternativmethoden weisen, obwohl sie eigenstindige Verfahren darstellen, zahl-
reiche Merkmale der oben gezeigten etablierten Verfahren auf. Deswegen ist die Kenntnis dieser
Elementarmethoden unerlisslich fir das weitere Verstindnis.

Der MIPAS-Prozessor beherrscht auch Kombinationen der drei vorgestellten Verfahren. Diese
Kombinationen sind jedoch fiir die vorliegende Arbeit nicht von zentralem Interesse. Vielmehr
sind es die Eigenschaften der einzelnen Verfahren, die es gestatten, durch Auswahl der jeweils
besten Eigenschaften und méglichst weniger Parameter zu einer optimalen Methode zu gelangen.

3.5 Giitekriterien und Analysewerkzeuge fiir ein Retrieval

3.5.1 Wann ist ein Retrieval ,,gut*?

In den vorangegangen Abschnitten war die Rede von Kriterien, anhand derer entscheidbar ist, ob
ein Retrieval sein Ziel erreicht hat.

Diese so genannten Abbruchkriterien basieren i. d. R. auf Vergleichen zwischen errechneten und
gemessenen Grofen oder auf Vergleichen zwischen zweil aufeinander folgenden Rechnungen.
Tabelle 4 gibt einen Uberblick iiber die beim DLR im votliegenden MIPAS-Retrieval verwende-
ten Abbruchkriterien. Erreicht oder unterschreitet die Retrievalrechnung im Laufe der Iteratio-
nen eine oder mehrere dieser Vergleichsgrenzen, so wird das Retrieval beendet.

Das Erreichen oder Unterschreiten dieser Grenzen liefert aber noch keine Aussage dartber, wel-
che Qualitit das Retrievalergebnis hat. Es ist denkbar, dass ein Retrieval bereits nach zwei Iterati-
onen ein BErgebnis liefert, denn man kann bspw. die Regularisierung so grof3 wahlen (d.h. so stark
einschrinkende Nebenbedingungen formulieren), dass das Retrieval als Ergebnis immer wieder
das Ausgangsprofil liefert. Somit wiirde sich von einem Iterationsschritt zum nichsten keine
merkliche Anderung einstellen, also wire das Kriterium der Unterschreitung der Differenz zweier
aufeinander folgender Rechenergebnisse ideal erfillt. Das Ergebnis ist aber weitgehend wertlos,
weil das Ausgangsprofil bereits bekannt ist.

Um die Qualitit des Retrievals beurteilen zu kénnen, muss zunichst ein allgemeiner Maf3stab
bzw. einzelne Kriterien gefunden werden, anhand derer eine Beurteilung tiber die Qualitit erfol-
gen kann.
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Bezeichnung des Ausdruck, aus dem das Kriterium Bemerkun.
. . u

Kriteriums berechnet wird g

Maximale Anzahl der Das 'Retrleval wird beendet, wenn die .
. £ maximale Anzahl von Iterationen erreicht
Iterationen .
ist.

Differens von retric- Unterschreitet die maximale absolute

velten Parametern max (g bs (fc -2 )) D1ff§renz zweler Retnevalpa.rameter in
y Zﬁ[ i i+l aufeinander folgenden Iterationsschritten
max

einen Wert, wird das Retrieval beendet.

, i abs((7=F(x N S~ 5 = F(%.)) — | Unterschreitet die absolute Differenz
Diffetenz von Chi- © ()5 O (%) zweier Chi-Quadrat Ausdriicke in

Quadrat X' 31'17 (y- F (X4 ))T S ;1 (y— F (X,41)) |aufeinander folgenden Iterationsschritten
‘ einen Wert, wird das Retrieval beendet.

Lineares Chi-Quadrat
2
X lin

~ == _ =P Unterschreitet das lineare Chi-Quadrat
HK(Xiﬂ X ) (J F(Xf ) Hy;l einen Wert, wird das Retrieval beendet.

Tabelle 4. Abbruchkriterien beim MIPAS-Prozessor des DLR [33]

3.5.1.1 Der Averaging Kernel

Die Retrievalergebnisse des MIPAS-Prozessors am DLR sind héhenaufgeloste Vertikalprofile der
gewahlten Spezies. Somit kann als ein Mal3 fiir die Giite eines solchen Retrievals die erzielte Ho-
henauflésung dienen.

Ein Instrument, um die Hohenaufl6sung zu untersuchen, stellt der Averaging Kernel dar [55][2].
Im linearen Fall, wenn das Retrievalergebnis schon nahe an der Losung ist, kann man die Abhin-
gigkeit des Ergebnisses vom tatsidchlichen Zustand durch eine lineare Bezichung annihern [61]

[55]

X =Gy = GlKzx +E] = A(x) +GE (3.36)

G Sensitivitit des Retrievals beziiglich der Messung (Gain-Matrix)

K Lineare Abbildung, die das Profil auf die Messung bezieht (Jakobi-Matrix)
A Averaging Kernel

3 Fehlergroe

Zieht man den Averaging Kernel als Instrument heran, kann man entweder die Zeilen oder die
Spalten der Matrix als Werkzeug zur Bestimmung der Héhenauflsung benutzen. Wir schlieBen
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Kapitel 3 3.5.1.1 Der Averaging Kernel

uns an dieser Stelle den Ausfithrungen von T. Steck an und betrachten die Halbwertsbreite der
Spalten des Averaging Kernels als mal3gebliche Gro3e [62].

A ist eine quadratische, nichtsymmetrische Matrix, deren Dimension gleich der Anzahl Gitter-
punkte ist, auf der das jeweilige Profil vorliegt. Sie gibt ein Mal3 dafiir, welche Teile des aktuellen
in der Iteration £ verwendeten Profils in die Berechnung des Ergebnisses von Iteration £+7 ein-
flieBen. Die Summe der Eintrdge pro
Spalte (Zeile) von A ist eins. Ist A
eine Einheitsmatrix, so wird das Er-

gebnis % , abgesehen vom Rauschen,
ideal durch das Profil x widerge-
spiegelt. Sind die Spalten von A
nicht nur auf der Diagonalen besetzt,
so wird, um den Ergebniswert x;, zu

08

06

04

Averaging Kernel-Wert
¢ o
n

02 reproduzieren, ein Bruchteil des Pro-

filwertes x, mit Bruchteilen von

0.0

Averaging Kemel-Wert

0.2

anderen Profilwerten x,_ ,x, —auf-

% \\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\

summiert. Damit erhalten benach-
barte Profilwerte Einfluss auf das
Ergebnis bei Position 7 . Diese Posi-
Bild 17. Topographische Darstellung einer beispielhaften tion entspricht einem Gitterpunkt

Averaging Kernel-Matrix des Gitters, auf dem die zu berech-
nenden Profile vorliegen, im ein-

fachsten Fall also einer Hohenstufe eines Hohengitters.

Je mehr Nebendiagonalelemente in einer Spalte vorhanden sind, desto mehr Information aus
anderen Hohenbereichen flie3t in die Abbildung eines Profilwertes bei Hohenstufe 7 (3.36) oder
anders ausgedriickt: die Abbildung ist unscharf.

Im Fall hohenaufgeloster Profile steht der Index 7 wie gesagt fir eine Hohenstufe. Weil die
Summe der Spalten des Averaging Kernels auf eins normiert ist, kann man die mit Werten be-
setzten Spalten als Maf3 fur eine Hohenaufl6sung nehmen.

In der Literatur hat sich als Maf3 die ,,Breite” der Besetzung einer Spalte etabliert, weil man da-
durch einen Uberblick gewinnt in welchen Héhenstufen der Averaging Kernel viele Nebendia-
gonalelemente enthilt und somit eine schlechte Auflésung reprisentiert.

Bild 17 veranschaulicht diese Zusammenhinge. Zu sehen ist eine Averaging Kernel-Matrix in der
isometrischen ,,Draufsicht”. Es sind die Eintrige der Matrix gezeigt, wobei die Illustration aus
Darstellungsgriinden die diskreten Werte interpoliert.

Man erhilt einen Eindruck davon, wie die Matrix aufgebaut ist: Sie wird von Eintrigen auf der
Diagonalen, wobei die GroB3e der Eintrige zu den Nebendiagonalelementen hin abnimmt. Die
Summe der Eintrige einer Spalte ergibt den Wert eins. Weil es sich ganz eindeutig nicht um eine
Einheitsmatrix handelt, hat die Struktur auf der Diagonalen eine gewisse Breite.
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Kapitel 3 3.5.1.1 Der Averaging Kernel

Die Halbwertsbreite dieser Struktur ist ein Maf3 fir die Hohenauflosung. Man erkennt in Bild 17,
wie sich der Averaging Kernel zu groeren Hohenstufen hin verbreitert. Dieses Verhalten zeigt
sich auch in der Detailbetrachtung,.

In Bild 18 sind die Spalten eines beispielhaften Averaging Kernels aufgetragen. Die Abbildung
zeigt zeilenweise von links nach rechts die zu den einzelnen Hoéhenstufen gehorigen Spalten, wo-
bei links oben die unterste Héhenstufe zu sehen ist. Man erkennt die korrespondierenden Eintrid-
ge: Wo in der ,,Draufsicht™ eine Verbreiterung der Diagonalstruktur zu sehen ist, zeigen sich in
den Abbildungen der Spalten Kurven mit breitem Verlauf und wegen der Normierung
Maximalbetrige von kleiner als eins.

Die Werte, auf denen diese Kurven pro Spalte definiert sind, ergeben sich aus den Spalteneintra-
gen. Die Halbwertsbreite, bildlich gesprochen die ,,Verschmierung® der Spalteneintrige, der auf-
getragenen Kurven ist das erwihnte Mal3 zur Abschitzung der Hohenauflosung. In Bild 19 ist
eine einzelne Spalte des Beispiels aufgetragen. Man ermittelt die Halbwertsbreite der gezeichneten
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Bild 18. Spalten eines beispielhaften Averaging Kernels, 15 Hohenstufen
Abszissen: Averaging Kernel-Werte, Ordinaten: Héhe [km)]
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Kapitel 3 3.5.1.1 Der Averaging Kernel

Kurve und leitet daraus die in der Hohenstufe des Maximalwertes giiltige Hohenauflsung ab.
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Bild 19. Spalte cines Averaging Kernels, Illustra-
tion zur Berechnung der H6henaufl6sung

Findet man, dass in einer Spalte ; der Wert der Halbwertsbreite an drei zusammenhingenden
Indexpositionen (-7, j),(j, ) und (j+17 ,j) nicht unterschritten wird und handelt es sich im einfachs-
ten Fall um ein dquidistantes Gitter mit einer Gitterkonstanten von 1 km, dann betragt die Auflé-
sung in der Héhenstufe ; 3 km.

Die beste erreichbare Hohenauflésung entspricht dem jeweiligen Gitter. Dies ist allerdings nur
ein theoretischer Wert, da ein idealer Averaging Kernel eine Einheitsmatrix wire. Fur die Eintra-
ge in dieser Matrix (Spitzen auf der Diagonalen) lieB3e sich kein FWHM errechnen. Die Averaging
Kernels der in Abschnitt 3.4 beschriebenen Verfahren lassen sich durch folgenden Ausdruck
verallgemeinert beschreiben [61]

A=[K'S]K+00ONGE )] K'S 'K (3.37).
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Kapitel 3 3.5.1.2 Der Begriff des Informationsgehalts

Man erkennt insbesondere wieder den wichtigen Einfluss der Nebenbedingung bzw. der Regula-
risierung. Dies sieht man anschaulich in Bild 17. Die Form der Diagonalstruktur ist durch die
Regularisierung stark mitbestimmt. Ohne Regularisierung erhielte man eine Einheitsmatrix und
somit eine glatt verlaufende Diagonalstruktur. Wegen (3.37) wirken sich Anderungen der Regula-
risierung direkt auf den Averaging Kernel und damit wegen der beschriebenen Eigenschaften des
Averaging Kernels auf die Hohenauflosung aus. Ist die Regularisierung an Profileigenschaften
gekoppelt, ergibt sich dadurch eine Rickwirkung der Eigenschaften des Profilverlaufs auf den
Averaging Kernel. Mit anderen Worten: Bertlicksichtigt man bei der Regularisierung den Profil-
verlauf, erhilt man je nach Auswahl der Regularisierung ein mehr oder minder optimal héhen-
aufgel6stes Ergebnis. Diese Zusammenhinge werden in der Anwendung in Abschnitt 4.1 noch
klarer, wo verschiedene Regularisierungsverfahren verglichen werden.

Lasst man den Regularisierungsterm weg, ergibt sich der Averaging Kernel zu einer Einheitsmat-
rix. Wird der Regularisierungsterm zu sehr betont, tiberwiegt er in Ausdruck (3.37) gegentiber den
anderen Termen. Dies hat eine Verschlechterung der Héhenauflésung zur Folge, weil die Spalten
(Zeilen) des Averaging Kernels durch die Abweichung von der Gestalt einer Einheitsmatrix und
aufgrund der Normierung der Summen der Spalten und Zeilenelemente auf eins Eintrige in
Nebendiagonalelementen erhalten missen. Man ist also gezwungen, ein geeignetes Verhiltnis
zwischen Regularisierung und gewtnschter Hohenauflésung zu finden.

Auch ein Retrieval, das eine sehr gute Hohenauflosung aufweist, muss noch keine optimalen Er-
gebnisse liefern. Um beurteilen zu kénnen, ob ein gut héhenaufgelostes Retrievalergebnis auch
moglichst korrekte Ergebnisse liefert, muss man noch weitere Werkzeuge bemiihen.

(3.37) ist nur eine Moglichkeit einen Averaging Kernel zu definieren. Es finden sich in der Litera-
tur noch zahlreiche andere Ausdriicke. Fir die vorliegende Arbeit ist (3.37) jedoch die relevante
Form.

3.5.1.2 Der Begriff des Informationsgehalts

Als MaBstab fir die Qualitit eines Retrievalergebnisses kann dartber hinaus der Informationsge-
halt dienen, d.h. man analysiert ein Retrievalergebnis in Hinblick auf die ,,Neuigkeiten®, die es
enthilt.

Die Informationstheorie kennt den Informationsgehalt im Sinne von Shannon [55]. Urspringlich
konzipiert, um die Kapazititen von Informationskanilen zu beschreiben, hat der Begriff eine viel
breitere Anwendung gefunden. Shannon definierte den Informationsgehalt als Entropie von
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen. Diese Formulierung ist stark verkniipft mit der Entropie,
wie sie aus der Thermodynamik bekannt ist.

Der Shannon-Informationsgehalt fiir diskrete Informationssysteme lasst sich in Analogie zur
Gibbs-Definition der thermodynamischen Entropie wie folgt definieren [55]

SP)= _quz In p, (3.38)
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q in der Informationstheorie = 1, in der Thermodynamik die Boltz-
mann-Konstante (Anhang C.I1I)

2, Wahrscheinlichkeit, dass das System sich im Zustand 7 befindet

P Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion

Der kontinuierliche Fall unterscheidet sich im Wesentlichen nur durch den Wechsel von diskre-
ten Ausdriicken zu analytischen. Rodgers verwendet in seiner Darstellung den natirlichen Loga-
rithmus (In), wobei in der Nachrichtentechnik oft der duale Logarithmus (Id) benutzt wird. Die
Darstellungen unterscheiden sich aber nicht prinzipiell

S(P) = =[ P(»)In(P(1))d (3.39)

Der Messfehler wird nach Rodgers als eine von Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen abhingige
Gro6Be beschrieben [55]

Mittelwert 5= [ yP())dy (3.40)

Varianz o’ = [(y=3)P())dy (3.41).

Man nimmt fir die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion eine Gaul3form an
1 _=\2
P(y) :—yexp{—M} 642
em’:o
bzw. in Matrix-/Vektorschreibweise

1 1, =g, =
P(y)=—— e ({-—(”-”)TSS(”-”)} (3.:43).
J (2”)45% PG50~ J=J

S, ist die Kovarianzmatrix der Messung, also das Analogon zu O im skalaren Fall. |S £|ist die

Determinante der Matrix S, und 7 ihre Dimension.

S, darf nicht singulidr werden, was jedoch nur dann der Fall wire, wenn man einen Wert perfekt,

also ohne Varianz, gemessen hitte. Dabei wiirde es sich allerdings nicht um eine echte physikali-
sche Messung gehandelt haben und demzufolge konnte man den Messwert aussondern.

Aufgrund der Eigenschaften von Matrizen und Determinanten (Anhang B) kann man (3.43) um-
formulieren und erhilt

5y = 1 1=
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A Eigenwerte von S,

Wendet man (3.38) auf (3.44) an, ergibt sich die Entropie im diskreten Fall zu
S(P(5) = Y @AY = .. = min(27m) +%1n|55| (3.45)
=1

Wenn man an der Anderung der Entropie als Ma3zahl interessiert ist, muss also die Entropie vor
der Messung mit der Entropie nach der Messung verglichen werden. Die Differenz ist der In-
formationsgehalt H

1

H=L1als [~ Linls SoaSo
2 2

(3.406)

vor nach

1
=——In
2

Auf das hier vorliegende Retrieval bezogen ergibt sich Folgendes: Die inverse Kovarianzmatrix
5‘_1

vor !

die den Zustand vor der Messung beschreibt, ist im Falle einer @ priori-Nebenbedingung die

Inverse der a priori-Kovarianzmatrix bzw. im Falle der Maximalen-Entropie-Methode (4.1.5) die
Regularisierungsmatrix, die sich aus dem Init-Guess errechnet.

Die entsprechenden Matrizen werden gemil (3.25) mit L(ON(X)) bezeichnet. S entspricht
also  U(LON(x)) (Regularisierungsoperator). Zur besseren Lesbarkeit substituieren wir
O(ON(%)) allgemein mit R ™.

Die Kovarianzmatrix, die den Zustand nach der Messung erfasst, ist die Informationsmatrix
(3.20), denn sie stellt die Kovarianzmatrix des Retrievals dar. Es ergibt sich damit konkret fir den
Informationsgehalt H folgender Ausdruck (man beachte das Vorzeichen) [61][55]

H= lln\S;lR‘ =lln‘(KTS;1K +R™ )R‘ =

? ’ (3.47)
lln\R%KTSSKR% +]] :lln\l?'fl? +]]
2 2

mit K =§ *KR” (3.48)

Wegen der Eigenschaften von Determinanten (Anhang B) lisst sich (3.48) auch folgendermal3en
schreiben

vy, 2
H= 221 (1+0?) (3.49)

g, Singulirwerte von K
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Nimmt man den Averaging Kernel zu Hilfe, ergibt sich fiir den Informationsgehalt H nach kur-
zer Rechnung [55]

H= —%ln|[ - A (3.50)

Wie man (3.48) entnimmt, ist zur Berechnung des Informationsgehalts die Kenntnis einer a priori-
Kovarianzmatrix oder eines inversen Regularisierungsoperators erforderlich. Im Falle einer Tik-
honov-Regularisierung (Abschnitt 3.4.2.2) oder beim Maximalen-Entropie-Verfahren (Abschnitt
4.1.5), wird jedoch kein a priori-Wissen bendétigt, somit erhdlt man auch keine a prior-
Kovarianzmatrix. Zudem sind die verwendeten Regularisierungsoperatoren i. A. nicht invertier-
bar.

Mit (3.50) ist man dennoch in der Lage den Informationsgehalt, zumindest formal, zu errechnen,
denn der Averaging Kernel ldsst sich aus GréBen bestimmen, die ohne explizite a priori-
Kovarianzmatrix oder inverse Regularisierungsoperatoren auskommen [62]. Die so ermittelten
Werte fur en Informationsgehalt haben nur eingeschrinkten Nutzwert. Der Informationsgehalt
lisst streng genommen nur die Aussage zu, welchen Einfluss eine verinderbare Gewichtung bei
unverindertem « priori-Wissen auf das Retrieval hat. Interpretiert man bspw. die Glattheitsforde-
rung bei Tikhonov als @ priori-Wissen, dann kann man keineswegs ein Ergebnis das mit Optimal
Estimation unter Hinzunahme von a priori-Wissen regularisiert wurde mit dem durch das Tikho-
nov-Verfahren regularisierte Ergebnis auf Basis des Informationsgehaltes vergleichen. Vorausset-
zung fir einen ordnungsgemifBlen Vergleich sind identische Annahmen fir das a priori-Wissen.
Die in Kapitel 4 genannten Informationsgehalte sind unter diesem Gesichtspunkt zu werten.

3.5.2 Wann ist ein Kriterium ,,gut*?

Die vorgestellten Kriterien geben Anhaltspunkte, um zu entscheiden, ob ein Retrievalergebnis
gewissen Anforderungen gentigt oder nicht. Ungliicklicherweise sind diese Kriterien alleine zu
global, um ein Retrievalergebnis genau zu untersuchen. So lisst der Informationsgehalt zwar
Aussagen tber die Gesamtgiite eines Ergebnisses zu. Allerdings sagt der Informationsgehalt da-
durch nichts dartiber aus, ob eine der Messungen nahezu perfekt erfolgte und der Rest der Mes-
sungen keinen signifikanten Beitrige enthalten oder ob das Ergebnis aus Beitrigen besteht, die
alle einen dhnlichen Informationsgehalt tragen.

Man benétigt also ein Werkzeug, das Auskunft Gber die Verteilung der Teile eines Ergebnisses

enthilt, bei denen sich der Informationsgehalt gedndert hat, um ggf. Nachbesserungen in der
Parametrisierung des Retrievals gezielt vornehmen zu kénnen.

3.5.2.1 Der Begriff des Freiheitsgrades

Ein Konzept, das wertvolle Dienste leistet und aufs Engste mit dem Begriff des Informationsge-
haltes und des Averaging Kernels verkntpft ist, stellen die so genannten Freiheitsgrade (engl.
degrees of freedom) dar [61][55] [56].
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Dieses Konzept wird von Rodgers ([55] [50]) formuliert. Es leistet insbesondere eine Unterschei-
dung zwischen Freiheitsgraden des Retrievalergebnisses, die dem Messsignal, also letztlich dem
wahren Profil zugerechnet werden kénnen (degrees of freedom for signal, 4fs) und solchen, die

dem Rauschen zugeordnet werden (degrees of freedom for noise, dfrz). Die Elemente, die

denFreiheitsgraden entsprechen, die dem Rauschen zugeordnet werden, dienen nicht einer Ver-
besserung des Informationsgehaltes des Ergebnisses.

Rodgers zeigt einen Zusammenhang zwischen den dfs und Gleichung (3.50). Damit lassen sich

die dfs als von den Singulirwerten 7, von K abhingige Grollen schreiben

% O
#= ;a +07) 31

Vi Anzahl der Hohenstufen

Gleichung (3.51) zeigt insbesondere, dass nur Werte fiir 0, 21 einen merklichen Beitrag zu den

dfs leisten. Eine dhnliche Aussage lisst sich auch fiir den Informationsgehalt ableiten, wenn man
sich (3.50) im Hinblick auf die Eigenschaften des Logarithmus ansieht. Somit kann man durch
eine Analyse der Singulirwerte O,entscheiden, ob eine Malnahme wie die Anpassung der

Regularisierung die Freiheitsgrade des Ergebnisses gunstig beeinflusst, also die dfs erh6ht oder
senkt. Ebenso ergibt sich ein Ausdruck fur die df»

< 1

d =
"= v o

(3.52)

Man kann das Prinzip der Freiheitsgrade anschaulich so formulieren: Jede gute Messung einer
Komponente des wahren Profils trigt zu den Freiheitsgraden des Signals bei, jede schlechte Mes-
sung zu den Freiheitsgraden des Rauschens. Damit ist offensichtlich die Summe aus den Frei-
heitsgraden gleich der Anzahl der Gesamtfreiheitsgrade, mithin der Zahl der Héhenstufen, auf
der die jeweils untersuchte Spezies vermessen wird. Damit gewinnt die Auswahl des Gitters eine
Bedeutung hinsichtlich der Giite eines Retrievals.

Nimmt man die Formulierung des Averaging Kernels hinzu, ergibt sich folgender Zusammen-
hang zwischen den dfs und dem Averaging Kernel

dfs = tr(A) (3.53)

A Averaging Kernel wie in (3.50) definiert
tr Spur (der Matrix)

Gleichung (3.53) enthilt eine fast anschauliche Interpretation des Konzepts der Freiheitsgrade. Je
mehr Nebendiagonalelemente der Averaging Kernel enthilt, je breiter er also ist bzw. je schlech-
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ter die Hohenauflésung ausfillt und je kleiner die Werte auf der Diagonalen damit sind (der Ave-
raging Kernel ist normiert), desto geringer wird der Wert fir dfs .

Je stirker die Regularisierung ist, umso geringer fillt das Ergebnis der Summenbildung fur die
Freiheitsgrade des Signals aus. Das fihrt im Extremfall dazu, dass die Regularisierung die mégli-
chen Losungen auf das Ausgangsprofil reduziert bzw. zu einem Ergebnis, das keinerlei Freiheits-
grade durch die Messung enthilt: Das Ergebnis ist wertlos

Da der Wert fiir die Freiheitsgrade mit den Singulirwerten von K aus (3.48) verkniipft ist, ergibt
sich ein Zusammenhang, der den Einfluss der Regularisierung anhand der Singulirwerte deutlich
werden ldsst. D. h. im Falle von @ priori-Wissen kann man durch Analyse der Freiheitsgrade unter-
scheiden, welcher Anteil des Inversionsergebnisses auf das Vorwissen und welcher auf die Mes-
sung zurickzufiihren ist. Schreibt man den Informationsgehalt und die 4fs komponentenweise
pro Hohengitterpunkt, so erhilt man eine Zuordnung, aus wie vielen signifikanten Teilen sich der
Informationsgehalt eines Retrievalergebnisses zusammensetzt. Damit lassen sich beispielsweise
Ergebnisse, bei denen die Anzahl der signifikanten 4fs unterhalb 20% der Anzahl der Gitterpunk-
te des Retrievalergebnisses liegt, aussondern. Man kann jedoch im Falle von vorhandenem a prio-
r-Wissen noch einen Schritt weiter gehen.

Die Singulirwerte einer beliebigen 7 x 7 -Matrix .4 sind positiv [65]. Bei der maschinell gestiitz-
ten Singulirwertzerlegung einer Matrix werden die Singulirwerte, durch die in der Arbeit ver-
wendeten Hilfsmittel gréBensortiert zurtickgegeben, d.h. man verliert eine vorhandene Héhenzu-
ordnung der Singulirwerte. Bei der Eigenwertzerlegung einer quadratischen Matrix tritt diese
Sortierung nicht auf. Die Eigenwerte A, einer quadratischen, symmetrischen Matrix 4" A er-

rechnen sich aus den Singulirwerten O, wie folgt
A =0’ (3.54)

Fir x0C” gilt x' (A" A)x = ||Ax||§ 20 d.h. Aist positiv semidefinit und somit sind die Ei-

genwerte grol3er oder gleich null.

Mit diesem Vorwissen kann man einen eindeutigen Zusammenhang zwischen den Eigenwerten

der Matrix K'K und somit den Singulirwerten von Kund dem Hohengitter des Retrievalergeb-
nisses ziehen. Das ermdglicht eine héhenaufgeloste Analyse des Informationsgehaltes des Retrie-
valergebnisses, allerdings nur sofern « priori-Wissen, respektive eine a priori-Kovarianzmatrix, vor-
handen ist.

3.5.2.2 Anpassung von Grélenordnungen

Ein wichtiger Schritt bei der Einschitzung der Tauglichkeit eines Analysekriteriums ist der Ver-
gleich von GréBenordnungen in den entscheidenden Termen.

Man kann befriedigende Retrievalergebnisse erhalten, wenn man rein mathematische Betrachtun-
gen anstellt. Jedoch ist die Verwendung von physikalisch sinnvollen Gro3enordnungen und dar-
aus abgeleiteten Groflenordnungen von korrelierten GroB3en ein nicht zu unterschitzender Bau-
stein fir sinnvolle und physikalisch tragbare Retrievalergebnisse. Das reicht von der Hinterfra-
gung von Groflenordnungen von physikalischen Parametern (hinsichtlich ihrer physikalischen
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Einheiten) bis zur Analyse von GréB3enordnungen von FehlergroBen. So ist ein erster Schritt bei
der optimalen Auswahl von Parametern die Analyse der GroBle der Eintrige in den einzelnen
Matrizen der Informationsmatrix (3.26). Sind in einem Retrieval die genannten Anforderungen an
die Informationsmatrix nicht gegeben, muss man die Parametrisierung verindern. Zudem lauft
man bei groflen Matrizen immer Gefahr numerische Fehler zu erhalten, wenn die GroB3enord-
nungen der Matrizeneintrage zu stark variieren. Dieses Problem ist unter dem Schlagwort Kondi-
tionierung bekannt [48].

Einen wichtigen Bestandteil einer gelungenen Regularisierung stellt die erste Auswahl des Regula-
risierungsparameters dar, der die Skalierung der Regularisierung bestimmt. Oft wird er mit A
bezeichnet, nicht zu verwechseln mit den Singulirwerten, oder im Falle der Tikhonov-
Regularisierung mit @ . Wird dieser Parameter unpassend gewahlt, sind die Eintrige des Regulari-
sierungsterms in der Regel um GroBenordnungen von den Fintriagen von K'S.'K verschieden.

Dadurch entsteht eine Uber- oder Unterregularisierung des Retrievals.

Dieses Verhalten lisst sich mit den gezeigten Methoden analysieren und frither oder spiter erhilt
man die richtige GroBenordnung fur A oder @ durch schrittweise Anpassung. Der einfachere

Weg ist jedoch eine GréBenordnungsanalyse der Eintrige der Matrix K' S, 'K , um den Regulari-
sierungsparameter schon am Anfang richtig zu dimensionieren. Dieses Vorgehen bietet sich an,
weil die Werte, die in der Matrix K'.§ :K stehen, einerseits vom Instrument und andererseits von

dem als optimal parametrisiert angenommenen Vorwirtsmodell vorgegeben sind. Aulerdem ldsst
es sich automatisieren.

3.5.2.3 Herkémmliche Methoden

In diesem Zusammenhang erfolgt noch ein Verweis auf die herkémmliche Darstellung mit Feh-
lerbalken. Ein grof3er Teil des Retrievals beschiftigt sich ausschlieSlich mit der Berticksichtigung
von Fehlern, die auf die unterschiedlichsten Weisen behandelt werden.

Die Quadrate der Diagonalelemente der Informationsmatrix (3.20) stellen die héhenaufgel6sten
Varianzen des Gesamtretrievals, je nach Regularisierung, dar. Wir verzichten auf eine Darstellung
dieser Varianzen in Form von Fehlerbalken und geben statt dessen die Varianzen als
Hohenprofile wieder. Dies erfolgt aus Ubersichtsgriinden. Wenn, wie in Kapitel 4, Ergebnisse
von Simulationen als Referenzen verwendet werden kénnen, dann werden die Ergebnisse der
Berechnungen auf die Referenzdaten bezogen. Die folgenden Fehlergroflen werden bei der
Analyse der Ergebnisse an entsprechender Stelle herangezogen

Relative Standardabweichung

rel .rms = \/Z((xf =X ) X )2 /n (3.55)
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Absolute Standardabweichung

abs.rms = \/z (xf =X, )2 /n (3.506)

Relative Differenz

rel diff = (! =2,,.)/ %, (3.57)
£ Anzahl der Iterationen
i Hohenstufe
7 Gesamtzahl der Hohenstufen, auf denen der retrievelte Profilwert un-

gleich dem Referenzwert istDiese drei Ausdriicke dienen bei Vorhanden-
sein eines Referenzwertes zur Beurteilung, wie stark ein Profil von dem
als korrekt angenommenen Referenzprofil abweicht.

3.6 Optimierung der Parameterauswahl

In den vorangegangenen Abschnitten haben wir gesehen, dass die durchzufiihrende Retrieval-
rechnung aus einer grolen Zahl von Einzelschritten besteht.

Jeder dieser Schritte bietet Raum fur Verbesserungen in der Parameterauswahl und eine Untersu-
chung des gesamten Parameterraumes wiirde den Rahmen der vorliegenden Arbeit bei weitem
sprengen. Aus diesem Grund beschrinken wir uns auf eine Auswahl von Parametern, von der wir
annehmen diirfen, dass eine Optimierung die Ergebnisse des MIPAS-Level-2-Retrievals qualitativ
verbessern wird.

Wir haben gesehen, dass besonders fiir die Regularisierung eine Vielzahl von Gréflen existiert, die
man aufgrund der immer wieder hervorgehobenen Bedeutung der Regularisierung fiir das Retrie-
val besonders sorgfiltig auswihlen muss. Aber es gibt noch eine Reihe weiterer Felder, in denen
Optimierungsarbeit zu leisten ist. Der folgende Abschnitt zeigt, wo Bedarf an Verbesserung be-
steht und stellt die zu leistende Arbeit in den Kontext der verwendeten Mathematik und der Me-
teorologie.

3.6.1 Wo besteht Bedarf an Optimierungen?

Bei einer groBen Anzahl von Testldufen im Umfeld der Prozessorentwicklung und -validierung
hat sich gezeigt, dass Optimierungen bei der Parameterauswahl zu qualitativ besseren Ergebnis-
sen fithren. Aus diesem Grund ist eine systematische Vorgehensweise zur Auswahl und Festle-
gung der Parameter notig. Als Parameter stehen grundsitzlich zur Auswahl

* Parameter, die vor einem Retrieval-Lauf festgelegt werden miussen (Vorprozessierung);

* Parameter, die in das Vorwirtsmodell eingehen;
* Parameter, die zur Inversion benétigt werden;
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Die folgende Aufstellung nennt die Felder, aus denen die Parameter stammen, die im Rahmen
dieser Dissertation in eine Optimierung einbezogen wurden, und zeigt anhand der Nummerie-
rung, an welcher Stelle in der Prozessierung man auf sie trifft (siche Bild 8, Abschnitt 3.2).

Auswahl der Nebenbedingung ®

Die Auswahl der Nebenbedingung und somit der Regularisierung ist von der zu
retrievelnden Spezies und dem Vorhandensein von Vorwissen abhingig. Man hat
die Wahl zwischen den herkbmmlichen Methoden, wie sie in Abschnitt 3.4.2 be-
schrieben wurden, oder Ansitzen wie HoMa (4.1.3) und MEM2 (4.1.5)

* Festlegung der Regularisierungsinformation @
Hierzu gehért als zentrale Fragestellung die Bestimmung der Gewichtungsmatri-
zen und die Bestimmung einer passenden Skalierungsgrof3e, um die Stirke der

Regularisierung festzulegen.

* Kombinationen von Regularisierungen @)

Durch Kombinationen von unterschiedlichen Eigenschaften verschiedener Regu-
larisierungen versucht man, die optimale Methode, die mit mdglichst wenig
Nachteilen behaftet ist, zu erreichen.

* Beriicksichtigung systematischer Fehler @®06

Die Berticksichtigung systematischer Fehler (Abschnitt 4.2) ist wiinschenswert,
weil man dadurch Folgefehler vermeidet.

*  Wolkenerkennung @

Die Wolkenerkennung (Abschnitt 4.3) ist insbesondere beim Limb sounding hin-
sichtlich der Fehlerpropagation von besonderem Interesse

3.6.2 Verbindung zur verwendeten Mathematik

Die oben angefithrten Optimierungsfelder haben direkte Auswirkungen auf die Elemente in
Gleichung (3.25) aus Abschnitt 3.4.1.3.

* Die Auswahl der Nebenbedingung N(x) legt die zur Problemstellung optimal passende
Regularisierung fest.

* Die Festlegung der Regularisierungsparameter ermoglicht die optimale Bestimmung der
regularisierungsrelevanten Gréflen in N(x) (Bspw. Vorwissen, Gewichtungsmatrizen.).

* Die Kombination von Regularisierungen ermoéglicht die Generierung von optimalen Re-
gularisierungsausdriicken, auch fur spezielle Fille.
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® Die Beriicksichtigung systematischer Fehler fihrt zu einer Optimierung der Kovarianz-
matrix der Messung § : . Die Wolkenerkennung hilft dabei, unbrauchbare Messungen 7

auszusondern.
3.6.3 Verbindung zur Meteorologie

Bei den retrievelten Profilen handelt es sich um Gréen wie global verteilte Temperatur, Ozon-
mengen oder Profile anderer atmosphirenphysikalisch bedeutsamer Spurengase. Eine genaue
Handhabung der mathematischen Einflussmoglichkeiten und die Kenntnis der Mechanismen der
Datenaufbereitung und —verarbeitung sind von entscheidender Bedeutung, um die Ergebnisse
korrekt zu deuten und Erkenntnisse nachvollziehbar zu halten.

In Zukunft werden global verteilte, zeitlich und 6rtlich hochaufgeloste Daten eine immer wichti-
gere Rolle im Bereich der Klimaforschung spielen. Diese Daten finden Eingang in Klima- und
Wettermodelle (ECMWF, DWD) und immer mehr auch in so genannte Weltmodelle wie
SIBERIA 1I [68]. Diese Modelle haben eine holistische Modellierung zum Ziel, d. h. dass sie so-
wohl bspw. Biosphirendaten als auch Atmosphirendaten verarbeiten, um so Riickschlisse auf
Wechselwirkungen zwischen diesen Sphiren zu erhalten wie z. B. die Wirkung anthropogen in-
duzierter Klimainderungen auf Organismen.

Umso entscheidender ist es, Verfahren zu entwickeln, die diese Daten in einer hohen Qualitit
bereitstellen, denn je komplexer die Modelle werden, die mit den Daten arbeiten, desto komple-
xer werden auch etwaig vorhandene Fehler weiterverarbeitet und propagiert.

Die in den folgenden Abschnitten vorgestellten Optimierungen folgen den beschriebenen Aus-

wahlkriterien. Obgleich sie nur eine kleine Auswahl von méglichen Parametern betreffen, erzielt
man mit diesen Verbesserungen signifikante Ergebnisverbesserungen.
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KAPITEL 4 PRAXIS

4.1 Regularisierung

Die klassischen Regularisierungstechniken wie Tikhonov oder die Hinzunahme von a priori-
Wissen bei Optimal Estimation weisen Schwachstellen auf, insbesondere wenn es um
Héhenauflosung oder die Erfassung von Feinstrukturen in zu retrievelnden Profilen geht.

Aus diesem Grund war es erforderlich, neue gedankliche Ansitze zu implementieren und zu tes-
ten, um zu einer optimalen Methode zu gelangen. Dazu ist es hilfreich, sich zunichst die auftre-
tenden Probleme zu vergegenwirtigen.

4.1.1 Fragestellung - Regularisierung bei Spurengasretrievals

Spurengasprofile schwanken zum Teil stark in der GroBBenordnung der Einheiten, in der sie in
der Natur vorkommen, wir betrachten das Volumenmischungsverhiltnis (engl. VMR) in ppmv.
Die Werte fur Ozon liegen beispielsweise in der Troposphire um 0,1 ppmv. Die Werte weiter
oben, in ca. 50 km Hohe, liegen in derselben GréBenordnung. Dazwischen allerdings kann der
Wert fir Ozon auf 8 ppmv oder mehr anschwellen. Somit kann man davon ausgehen, dass das
am Satelliten erhaltene Signal ebenfalls in der Stirke variiert.

Aber auch Spurengase mit nahezu hohenkonstantem Volumenmischungsverhiltnis verursachen
aufgrund des Einflusses von Temperatur und Druck auf das Emissionsverhalten von Gasen un-
terschiedliche Strahldichten, vgl. Abschnitt 3.3.1 Gleichung (3.6).

Das NESR der Messdaten weist dartiber hinaus pro Kanal eine unterschiedliche Charakteristik
auf, allerdings dndert sich diese Charakteristik nur wenig mit der TangentenhcShe. Je kleiner der
Anteil der Nutzinformation am empfangenen Signal ist, je stirker sich also das Rauschen aus-
wirkt, desto stirker muss regularisiert werden, wenn keine zusitzlichen Messungen vorliegen, um
Rauscheffekte zu unterdriicken bzw., um im Sinne der Inversionsaufgabe (3.13) eine Losung un-
ter Beachtung der Nebenbedingung zu erhalten.

Die Messsignale aus den unteren Atmosphiarenbereichen sind zwar stark, jedoch stellen sich auf-
grund der nach unten hin zunehmenden Dichte der Atmosphire Probleme durch Einwirkungen
anderer Atmosphirenbestandteile wie Aerosole ein. Diese Einwirkungen kénnen dazu fihren,
dass Emissionslinien oder allgemeiner spektrale Charakteristika von Spurengasen nicht mehr auf-
gelost werden konnen, weil das Emissionsverhalten der Spurengase durch Superpositionseffekte
maskiert wird.

Durch Sittigungseffekte in der Emission in den unteren Atmosphirenschichten verbreitern sich
Emissionslinien, anstatt an Stirke zuzunehmen. Dadurch werden an sich unterscheidbare Linien
»verschmiert®. Das fihrt dazu, dass man auf Spektralbereiche ausweichen muss, die zwar nicht
so stark beeintrachtigt werden, aber auch keine optimalen Messungen hinsichtlich der Signalamp-
litude ermdoglichen.
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Regularisiert man bei einem Profilverlauf wie dem von Ozon (Bild 20) tber den gesamten Ho-
henbereich so, wie das Profil es in den oberen Bereichen erfordern wiirde, dann wirde man zwar
ein glattes Gesamtprofil erhalten. Aller-
dings wiirde das Ergebnisprofil bspw. im
Falle einer Tikhonov-Regularisierung so
stark an das Startprofil (Init-Guess) gebun-
den, dass man dieses wieder als Ergebnis
bekime. Das Retrieval wiirde dann stabile
Ergebnisse liefern, die allerdings keinen
wissenschaftlichen Wert besilen, weil alle
neuen Informationen durch die Uberregu-
, larisierung vernichtet wirden.

80

Hoéhe [km]

Andererseits kann man durch die geeignete
hohenabhingige Auswahl von so genannter
. a priori-Information dafir sorgen, dass man
dadurch den Weg fiir eine stabile und sinn-
volle Losung absteckt. Die Regularisierung
soll dafiir sorgen, die mathematisch mogli-
0 : : : : chen Lésungen von den physikalisch sinn-
! i/MR 034 [ppmv]ﬁ f vollen zu_trennen. Diese Moglichkeit ist
durch die beschrinkte Auswahl von zuver-
Bild 20. Veranschaulichung der Gré3enordnungen lissigem a priori-Wissen leider in der Regel
verschlossen. Speziell bei weniger gut un-
tersuchten Spurengasen liegt naturgemal3 wenig a priori verfugbares Wissen vor. Aber auch fir
gut untersuchte Spezies ist es unter Umstinden schwer, an verlissliches « priori-Wissen zu kom-
men. Will man zum Beispiel Retrievals von Spurengasen im Bereich des polaren Vortex durch-
fihren, st63t man schnell an die Grenzen aktuell giiltiger Informationen.

Es ist also wiinschenswert, Verfahren zur Regularisierung zur Verfigung zu haben, die entweder
ohne a priori-Wissen auskommen und dennoch gute Ergebnisse im Sinne von Abschnitt 3.5 lie-
fern oder die beim Riickgriff auf a priori-Wissen nur dort stirker regularisieren, wo man es beno-
tigt.

4.1.2 Uberblick iiber Regularisierungsverfahren
Wir fassen noch einmal zusammen, was wir bisher tber Regularisierung wissen und zeigen, wo

die im Anschluss besprochenen Verfahren ansetzen. Die Regularisierung, wie sie bisher in der
vorliegenden Arbeit behandelt wurde, besteht aus zwei Komponenten

* Nebenbedingung
*  Gewichtung

Tabelle 5 gibt einen Uberblick, wie sich die herkémmlichen Verfahren beziiglich dieser Eintei-

lung verhalten und wie sich die, im Anschluss beschriebenen, Alternativverfahren davon abgren-
zen.
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Die Eigenschaften von Optimal Estimation und Tikhonov sind in den entsprechenden Abschnit-
ten bereits erlautert worden. HoMa und MEM2 werden im Anschluss jeweils im Detail diskutiert.

Anhand von simulierten Testldufen und echten MIPAS-Flugdaten werden die Moglichkeiten der
Verfahren in der praktischen Anwendung von Spurengasretrievals demonstriert und die Unter-

4.1.2 Uberblick tiber Regularisierungsverfahren

schiede zu den vorgestellten etablierten Verfahren aufgezeigt.

Verfahren Nebenbedingung Gew1ch.tung der Nebenbe- Bemerkung
dingung durch
Optimal Estimation
unter Hinzunahme - _ = 4? -1 .
von a priori-Wissen ”(X X)) 5o 54—1 S wird aus 5 berechnet
Viele Parameter
(Abschnitt 3.4.2.1)
Tikhonov
- Glittungsverfahren
. O’”LX” a [LT [ Keine I—i’jhenabh'dn iokeit
(Abschnitt 3.4.2.2) glg
Profilformabhingige
R Gewichtung und Glittung
° ell\l/[a angige Direkte Bestimmung der
atrix e S 1 Grogen §-1
(HoMa) ”L[ (x=x,) 5 LC 0y, L, relevanten GroBen S,
. und L
(Abschnitt 4.1.3 ff) . ‘
Uberschaubare Anzahl von
freien Parametern
Maximale-Entropie- Profilformabhingiges
Methode 0 ( y K ( ;C)) baw. Glittungsverfahren
(MEM2) JARYES) Unabhingig von

(Abschnitt 4.1.5 ff)

HHGZRIEY))

a priori-Wissen
Nicht-linear

Tabelle 5. Merkmale von in der Arbeit verwendeten Regulatisierungsverfahren
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4.1.3 Profilformabhingige Regularisierung mit HoMa (Hoéhenabhingige
Matrix)

Das Ziel von HoMa ist es, eine Matrix zu erhalten, die einerseits als Gewichtungsoperator fir die
Nebenbedingung, andererseits als Glittungsoperator, falls eine Regularisierung notwendig er-
scheint, dient. Zudem sollte die Matrix invertierbar sein, um ggf. Riickschlisse auf physikalische
GroBlen wie Varianzen der a priori-Profilwerte zu ermoglichen. Dabei soll gewihrleistet sein, dass
durch den Einsatz der Matrix keine zusitzlichen unerwlnschten Einflisse durch die Art und
Weise der Konstruktion der Matrix entstehen.

Die Nebenbedingung im Sinne von HoMa lisst sich folgendermal3en formulieren

’é[”]LC(;C_;Ca)

Die gesuchte Matrix setzt sich also aus ,,starren® Anteilen und profilformabhingigen Anteilen
zusammen. FEin Regularisierungsparameter £ sorgt dabei speziesabhingig fiir die Bestimmung der
korrekten GroBenordnung der Eintrige der Matrix.

Um die geforderten Eigenschaften zu erfiillen, greifen wir auf eine Kombination aus Gewichtung
durch a priori -Wissen durch §, und Glittung durch das Tikhonov-Verfahren mittels L. zuriick

2 . o
S, :/émx_xa)rLCerLC(X_Xa) (41)

LTS, L 4.2).

Der Aufbau und die Eigenschaften der beiden Teile werden im Folgenden beschrieben. Ahnliche
Ansitze wurden von A. Doicu ¢/ al. beschrieben [13][14][15][16].

4.1.3.1 Aufbau des Glittungsoperators

Das Gertst fir den zu erstellenden Regularisierungsoperator stellt eine Linearkombination aus
Tikhonov-Operatoren dar [14]. Dies bietet sich an, weil die Tikhonov-Operatoren glittende Wir-
kung haben, was eine der geforderten Eigenschaften ist. Man bildet also

L'L=>alL/L, (4.3)

i=0

da,=1,a,>0 (4.4)
i=0
Gleichung (4.4) dient durch die Normierung dazu, die Gro3enordnungen der @; gegeneinander

klar abgrenzen zu konnen. Die Operatoren I, sind in Abschnitt 3.4.2.2 beschrieben. Um eine

ausreichende Glittung zu erreichen, gentigt es 1. d. R. 7 = 0, 7 zu wihlen.

0<a,<<a,

4.5
a,z0 (%)
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Der entstehende Operator zeigt die fir eine Kovarianzmatrix grundsitzlich notigen Eigenschaf-
ten

* positive Definitheit (Anhang B.1.3)
* Invertierbarkeit
* Symmetrie (aufgrund der Eigenschaften der Tikhonov-Operatoren (3.32) — (3.34))

Es wird nun auch klar, wozu man die Konstruktion mit der Linearkombination benétigt. Durch
die Hinzunahme der Einheitsmatrix im Form von L, wird der Gesamtoperator invertierbar. Das

ist notig, weil L, L, fir sich genommen nicht invertierbar ist. Das sieht man, wenn man sich die

Summen der Spalten (Zeilen) von L,' L, ansicht

1 =1 0 . 0
-1 2 -1 :
L'L={o -1 .. . 0 (4.6).
2 -1
0 0 -1 1

Sie ergeben sich jeweils zu null, was bedeutet, dass L," L, singuldr ist.
Wihlt man @ sehr klein, dann ist der Einfluss der Einheitsmatrix auf die Funktion des Opera-

tors als Glittungsoperator minimal. In der vorliegenden Arbeit haben sich die Werte 0,01 fur a,

und 0,99 fir @, als optimal erwiesen.

Die notwendige Invertierbarkeit und positive Definitheit von L' kann man nachweisen, indem
man

L'L=aL L, +a,LiL =al+al L, 4.7)

als die spezielle in der vorliegenden Arbeit verwendeten Form von (4.3) zerlegt und sich die Ein-
zelteile genauer ansieht.

Ein oft verwendetes Kiriterium zur Entscheidung, ob eine Matrix invertierbar ist, besteht in der

Prifung, ob die Determinante ungleich null ist. Die Determinante kann man als das Produkt der
Eigenwerte berechnen. Hierzu bildet man

al+al L =al'V+al/" 2 =1V (@, +a ) 4.8).

Das ist die Darstellung von (4.7) in Eigenwerten bzw. Singulirwerten. Fiir L] I, erhilt man die

entsprechende Darstellung indem man den Operator in die Komponenten L., und L] zetlegt
und als Singulidrwertzerlegung schreibt
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L, =U"ZlV (4.9)
und

L =1""zU (4.10)

—

2 ist eine Diagonalmatrix, welche die Singulirwerte von L, enthilt. U und 17 sind unitire Mat-
rizen, die bei der Zerlegung entstehen. Wegen der Unitaritit gilt

=1 4.11)
und

u'u=1 4.12)
mit I als der Einheitsmatrix. Bildet man

L'L, =V"s1 4.13)

erhilt man auf der rechten Seite einen Ausdruck, der die quadratischen Singulirwerte (Eigenwer-
te) von L, L, enthilt [50].
Analog gewinnt man die Darstellung fiir den einfachen Fall von L," L. Da es sich dabei nur um

die Einheitsmatrix handelt, ist die Darstellung in Eigenwerten trivial, insbesondere sind alle Ei-
genwerte grof3er null.

Die Eigenwerte der Matrix (4.8) sind sicher nicht null, wie man aus (4.13) und der Tatsache, dass

die Rigenwerte der Einheitsmatrix alle ungleich null sind, ablesen kann, damit ist L' L also in-
vertierbar, weil die Determinante ungleich null ist.

Die positive Definitheit lasst sich ebenfalls aus (4.13) und (4.8) ableiten, denn die Elemente der
Matrix X°sind positiv und die Eigenwerte der Einheitsmatrix I sind ebenfalls gréBer null. Damit
sind die Eigenwerte (@, +a,Z°), fir @, >0, der Matrix L' L. alle positiv und gréBer null. Dies
ist die Bedingung fiir positive Definitheit.

Fiir die Anwendung in (4.2) muss noch die Cholesky-Zerlegung von L' I.berechnet werden und
man erhilt dann den benétigten Operator L. Die Cholesky-Zerlegung stellt im Wesentlichen

das Analogon zur Wurzel bei Skalaren dar. Wegen der oben beschriebenen besonderen Eigen-

schaften von L' L existiert eine solche Zetlegung.
4.1.3.2. Aufbau des Gewichtungsoperators

Das Gertst (4.3) wird nun mit globalen Eigenschaften des zu erwartenden Profils ausgestattet.
Die Idee hierbeti ist, dass der Einfluss des Vorwissens dort betont werden soll, wo man starke
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Wirkungen des Rauschens oder Einfliisse aufgrund der Opazitit der Atmosphire vermutet. An
den Stellen, wo man ein starkes und relativ unbeeinflusstes Signal erwartet, soll der Einfluss der
Glittung durch die Konstruktion des Tikhonov-Operators tiberwiegen.

Neben der speziesabhingigen Profilform gibt es noch weitere physikalisch begriindete Umstinde,
die Auswirkungen auf die Notwendigkeit von héhenabhingiger Profilregularisierung haben.
Bspw. erwartet man Einflusse des Rauschens im Signal (und dadurch auf das Profil) in groflen
Héhen, wo man aufgrund der nach oben hin abnehmenden Stoffmengen schwache Emissionen
der Spurengase zugrunde legen kann. Einfliisse aufgrund der abnehmenden Transmission der
Atmosphire kann man dagegen in den unteren Regionen der Atmosphire erwarten, seien sie
anthropogenen (Umweltverschmutzung) oder natiirlichen Ursprungs (bspw. Staub in der unteren
Stratosphire durch Vulkanausbriiche). Im Vordergrund steht jedoch immer die Profilform, weil
die Regularisierung letztlich ein Vorgang ist, der sich rein im Profilraum abspielt, in den alle ande-
ren GroBen aufwindig transformiert werden.

Variante 1

Die Profilform kann man auf verschiedene Weisen in eine Form bringen, in der sie als Gewich-
tung dienen kann. Eine Methode besteht darin, das Profil einzulesen und die Profilwerte als Ele-
mente einer Diagonalmatrix zu verstehen (Annahme hier: Die Varianz folgt dem Profilverlauf).
Die so erhaltene Matrix kann leicht invertiert werden und verflgt tber alle Eigenschaften, die
man fiir eine Kovarianzmatrix benétigt, sofern keine Profilwerte gleich null auftreten.

Diese Variante eignet sich gut fur Fille, in denen man so genannte Schichtgase wie Ozon vorlie-
gen hat, die in bestimmten Hohen signifikante Strahldichten bei der Messung erzeugen. Bei sol-
chen Verhiltnissen ist man in der Regel daran interessiert, an den Stellen des Profils stark zu re-
gularisieren, wo die Messwerte starken Beeinflussungen unterliegen, also in den unteren und obe-
ren Schichten.

Variante 2

Eine andere Mdoglichkeit die Profilform auch bei Quellgasen zu berticksichtigen ist, ein a prior-
Profil der zu retrievelnden Spezies, das auf einem festgelegtem Hohengitter definiert ist, einzule-
sen und an der Symmetrieachse, die durch das arithmetische Mittel des Maximal- und Minimal-
wertes festgelegt wird, zu spiegeln. Bild 21 veranschaulicht dies anhand eines fiktiven Beispiels.
Die gestrichelte Linie symbolisiert die Lage der Spiegelachse. Dadurch erhilt man, unter Einbe-
ziehung obiger Ubetlegungen, ein noch unskaliertes Profil der benétigten Gewichtungsstirke der
Regularisierung fiir das Vorwissen. Die lineare Transformation (Spiegelung) garantiert dariiber
hinaus, dass man ein Abbild des zu untersuchenden Profils erhilt, das nicht durch u. U. unbe-
kannte, funktionale Abhingigkeiten beeinflusst wird. Insbesondere ist das damit entstehende
Gewichtungsprofil nicht verzerrt oder gestaucht, sondern formtreu zum Bezugsprofil. Das Ge-
wichtungsprofil geht durch eine Spiegelung an einer Parallelen zur Ordinate (Hohenachse) aus
dem Spurengasprofil hervor. Dies kann man mathematisch folgendermal3en ausdriicken

Xy = (300, —2x,) (4.14)

neu alt

x! der i-te neue Profilwert

neu
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i

Xalt

der i-te alte Profilwert
i

x,,  Position der Spiegelachse auf der Abszisse

Da man nur eine Dimension zu betrachten hat, ist es fur den Nachweis der Formtreue ausrei-
chend, zu testen, ob die Abbildung (Spiegelung) paarweise Werte im gleichen Abstand reprodu-
ziert, d. h. ob die Abstandsbetrage unter der Abbildung invariant sind. Also

i —|_ i _ J _ _ J o
Xﬂeu Xneu - ‘ (Xalt 2Xsp) + (Xalt 2Xsp )‘ - Xalt Xalt (4'15)
Damit ist die Formtreue hinreichend gezeigt.
80
| X
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|
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|
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o 40 !
S | e crrechnetes
T I Gewichtungsprofil
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|
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10 |
I
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0 2 4 6 8
Volumenmischungsverhiltnis [ppmv]
Bild 21. Zur Berechnung des Gewichtungsoperators

Nun wird eine Diagonalmatrix §, definiert, deren Eintrdge aus den Werten des unskalierten, ge-

spiegelten Profils der Gewichtung bestehen. Auf eine feste Zuordnung der Hohen ist dabei zu
achten, d. h. man muss beriicksichtigen, in welcher Reihenfolge die Eintrige héhensortiert sind.
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Im nachsten Schritt wird
Lo (k031 (4.16)

mit £# 0 als SkalierungsgroBe der Regularisierung gebildet und man erhilt eine Regularisie-
rungsmatrix mit den eingangs geforderten Eigenschaften. Der Parameter £ wird in den Abschnit-
ten, wo HoMa zu Anwendung kommt jeweils angegeben.

Die Matrix weist auBerdem die folgenden Eigenschaften auf, wodurch sie die formalen Anforde-
rungen an eine Kovarianzmatrix bzw. deren Inverse erfiillt

* positiv definit (aufgrund entsprechender Eigenschaften des verwendeten Tikhonov-
Operators und Bildung quadratischer Elemente);

* invertierbar (aufgrund entsprechender Eigenschaften des verwendeten Tikhonov-
Operators und Multiplikation mit nichtsinguliren Matrizen);

* symmetrisch (aufgrund entsprechender FEigenschaften des verwendeten Tikhonov-
Operators und Multiplikation mit diagonalen Matrizen);

Der cinzige freie Parameter bei der Bildung dieser Matrix ist hierbei £ als Regularisierungspara-
meter. Die @, werden einmal am Anfang global festgelegt. Die Skalierung durch £ ist wie in Ab-

schnitt 3.5.2.2 beschrieben ein wichtiger Faktor bei der Bestimmung der optimalen Regularisie-
rung und muss je nach Spezies ermittelt werden. In der vorliegenden Arbeit geschah dies 1. d. R.
durch GroBlenordnungsvergleich oder empirisch durch manuelle Anpassung unter Beachtung der
Kriterien aus Abschnitt 3.5.

Die Anwendungsbeispiele in den folgenden Abschnitten verwenden Variante 2.

Die Berechnung der Matrizen erfolgt bei beiden Varianten gemal3 Abschnitt 3.2 off-line. Dazu
werden a priori-Profile auf gegebenem Hohengitter in ASCII-Code von einem, in IDL-Code ge-
schriebenem Programm, eingelesen und verarbeitet. Dieses Programm verlangt als Inputparame-
ter den Speicherort (Verzeichnis) der Profildatei und die Angabe des Regularisierungsparameters
k sowie der @;. Es liefert die berechneten Matrizen in einer ASCII-codierten Ausgabedatei zu-

rick (Anhang A.V).
4.1.3.3 Eigenschaften und Besonderheiten von HoMa

Aus dem oben beschriebenem Glittungsoperator zusammen mit der Gewichtungsmatrix gewinnt
man einen Regularisierungsoperator, der entsprechend den Gegebenheiten des zu erwartenden
Profils einfach konfiguriert werden kann. An den Stellen, wo eine starke Glittung nétig ist, wird
stark geglittet und ansonsten genug Spielraum flr das Retrieval gelassen, um den natiirlichen
Profilverlauf nachbilden zu koénnen. Will man die Korrelationen der Profilwerte der einzelnen
Hoéhen stirker betonen, kann man héherwertigere Tikhonov-Operatoren zusitzlich in (4.2) ein-
figen. Zudem ist das Verfahren beztiglich der Nebenbedingung Bias-frei.
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Ein wesentliches Unterscheidungsmerkmal zu Regularisierungsverfahren, die mit Kovarianz-
matrizen arbeiten, ist die erwihnte Formtreue bei Variante 2. Bildet man Kovarianzmatrizen wie
in Abschnitt 3.4.2.1, so erhilt man nur eine schwache generelle Profilabhingigkeit in den Ge-
wichtungsmatrizen, weil man i .d. R. Varianzen

0’=(%-%) 4.17),

mit & als klimatologischem Mittelwert (2 priori-Wissen) und & als Init-Guess-Profil, als Diago-
nalelemente fiir die a priori-Matrizen verwendet. Multipliziert man derartige Gewichtungsmatri-
zen, die durch Inversion aus a priori-Kovarianzmatrizen nach 3.4.2.1 gebildet wurden, mit Profi-
len (siche 3.4.1) gehen u. U. durch Untergewichtung von einzelnen Merkmalen gegeniiber dem
,normalen® Verlauf eines Profils, die bei der Varianzbildung zwangsliufig geschieht, wichtige
Informationen verloren, die in den @ priori-Profilen vorhanden sind. Die Varianzen (4.17) beru-
hen zudem meist auf Annahmen fiir Mittelwerte, die nicht fiir das aktuelle Profil zutreffen mus-
sen.

Nicht zu unterschitzen ist letztlich auch, dass HoMa ein direktes Verfahren zur Gewinnung einer
Gewichtungsmatrix darstellt. Alle Gro3en, die bei HoMa in die Berechnung flieen, wirken sich
direkt auf die Gewichtungsmatrix aus. Die Beurteilung der Gewichtung im Hinblick auf eine Re-
gularisierung ist somit durchschaubarer als bei Verfahren, die den ,,Umweg™ tiber eine Kovari-
anzmatrix gehen. Die Grof3e, die bspw. im Fall von Optimal Estimation unter Hinzunahme von
a priori-Wissen als Gewichtungsmatrix verwendet wird, ist nicht die Kovarianzmatrix selbst, son-
dern ihre Inverse (Abschnitt 3.4.2).

Gegentiber dem Tikhonov-Verfahren als reinem Glittungsverfahren besteht der Vorteil von
HoMa in der profilformabhingigen, also hohenabhingigen, Glittung der Profile. Das Tikhonov-
Verfahren glittet auf allen Hohenstufen eines Profils, abhingig vom skalaren Regularisierungspa-
rameter & , gleichmiBig stark (siehe 3.4.2.2) und hat Schwichen bei Profilen mit starken Ande-
rungen im Verlauf. Da die meisten Profile aber charakteristische Verlaufe zeigen, ist dieses globa-
le Vorgehen nicht immer optimal [61].
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4.1.4 HoMa in der vorliegenden Arbeit

Um die Wirkung von HoMa zu demonstrieren, werden Ergebnisse von Beispielrechnungen ge-
zeigt, die im Rahmen von Simulationen entstandenen sind, um spezielle Effekte gezielt untersu-
chen zu kénnen. Im Anschluss daran beschiftigen wir uns mit der Frage, wie es um die Taug-
lichkeit von HoMa bei der Verwendung von MIPAS-Flugdaten bestellt ist. Die in den Rechnun-
gen verwendeten Hohengitter sind in Anhang A.IV explizit aufgefiihrt.

4.1.4.1 Simulationsdaten

Im Regelbetrieb ermittelt MIPAS Spektren, wie in Kapitel 2 beschrieben, auf 15-17 Hohenstufen
von ca. 6 km bis etwa 70 km Hoéhe, mit zunehmenden Abstand der Gitterpunkte nach oben. In
den Simulationen wurden Spektren auf 46 Hohenstufen zwischen 8 km und 53 km, mit realisti-
schen Rauschannahmen, simuliert. Die grof3ere Dichte der Hohenstufen soll den méglichen In-
formationsgehalt der Messungen ausnutzen, um u. a. die Auffindung von Feinstrukturen zu er-
moglichen, die bei groberen Abtastschritten sonst nicht oder nur unvollstindig in den Messun-
gen auftauchen wiirden. Technisch ist MIPAS in der Lage, Abtastschritte in Abstinden ab 1 km
zu realisieren.

Die Simulationen beziehen sich auf Profilretrievals, die in einem Atmosphirenszenario stattfan-
den, bei dem einige Besonderheiten simuliert wurden. Zum einen wurden an dem Referenzprofil,
dem ,,wahren® Profil, auf dessen Grundlage die simulierten Spektren erzeugt wurden, Modifika-
tionen in Form von Spitzen, sog. Feinstrukturen, vorgenommen. Das nachfolgende Retrieval
muss zeigen, ob es in der Lage ist, auch bei Feinstrukturen in den Profilverliufen, sofern deren
Ursachen in den Spektren vorhanden sind, das wahre Profil zu bestimmen. Diese Feinstrukturen
findet man bspw. in der Natur, wenn bei Ozon Schichtungen ausbilden. Zum anderen wurden
die Init-Guess- und « priori-Profile als unterschiedlich und jeweils um 5 km gegeneinander ho-
henverschoben angenommen, um nachzuweisen, dass das Retrievalverfahren, welches auf die
Profilform wirkt und nicht auf die globalen Profileigenschaften, durch die Regularisierung in die-
ser wichtigen Eigenschaft nicht beeintrichtigt wird.

Die beschriebenen Voraussetzungen ermoglichen es, zu demonstrieren, ob das Ziel von HoMa,
dort stark zu regularisieren, wo es noétig ist und sich dort, wo man viel Information aus der Mes-
sung erwartet, wenig zu regularisieren, erreicht werden kann.

4.1.4.2 Gré3en zur Fehleranalyse in der Simulation

Bei den folgenden Betrachtungen standen Referenzprofile als Simulationseingaben zur Verfi-
gung, deswegen sind Abweichungen jeweils auf diese Referenzdaten bezogen. Wir verwenden die
in Abschnitt 3.5.2.3 beschriebenen Gro3en

* Relative Standardabweichung
* Absolute Standardabweichung
e Relative Differenz

Diese drei Fehlergroflen dienen bei Vorhandensein eines Referenzwertes zur Beurteilung, wie
stark ein retrieveltes Profil von dem als korrekt anzunehmenden Profil abweicht. Die Grof3en
sind jeweils in den unteren Teilen der entsprechenden Abbildungen dargestellt.

71



Kapitel 4 4.1.4.3 Anwendung von HoMa auf Simulationsdaten

4.1.4.3. Anwendung von HoMa auf Simulationsdaten

Bild 22 zeigt das Ergebnis einer Retrievalrechnung fir Ozon, die unter den oben genannten Vor-
aussetzungen durchgefithrt wurde. Der Regularisierungsparameter £ wurde auf den Wert 1 ge-
setzt, dadurch erhielten die Eintrdge in der Regularisierungsmatrix die Gré3enordnung der Ein-
trige des zweiten Terms in der fiir das Beispiel giiltigen Informationsmatrix (3.26). Dieses Vor-
gehen gewihrleistet, dass nicht
von vornherein eine Uberregulari-
sierung eintritt, was zwar zu glat-
ten Profilen fihrt, aber gleichzeitig
die erreichbare Hohenauflosung
inakzeptabel reduziert. Diese Zu-
sammenhinge ergeben sich aus
der Definition des Averaging Ker-
nels (Abschnitt 3.5.1.1). Die Werte

tir die @, entsprechen den Festle-
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gungen aus Abschnitt 4.1.3.1.

Durchgezogen: Retrieveltes Profil
Gestrichelt: Referenzprofil
Gepunktet: Init-Guess-Profil

Man erkennt deutlich, dass das
Ergebnis nahe am Referenzprofil

o
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N

I s liegt. Auch die Feinstrukturen bei
VMR Os [ppeny] 25 km und 35 km werden gut
Do T G I0iSRIe i s A Se A ] | pachgebildet.

404 rel. rms [%] 20.141642 o . .
%] Lediglich bei den Strukturen, die

sich auf der ,,Unterseite” des O-
zonbauches befinden, zeigt das
Ergebnis Schwichen. Dieses Ver-
halten stellt man auch bei Anwen-
dung anderer Verfahren fest. Die
Erklirung liegt in der konzentri-
schen Schichtung der Modellat-
mosphire. Will man Informatio-
nen von einem Tangentenpunkt
auf der Unterseite des Profils er-
halten, dann muss hierzu Informa-
—30 -20 -10 0 10 20 30 tion aus Strahlung ausgewertet

VMR ©Os Rel. Differenz [0 werden, die einen Weg entlang
einer Sichtlinie zuriickgelegt hat,
der durch alle tber dem Tangen-
tenpunkt liegenden Schichten der
Modellatmosphire hindurch geht.
Durch diese starke Uberlagerung von Informationen aus verschiedenen Héhenbereichen tritt
eine Maskierung von Effekten auf, die bei ,,freier Sicht feststellbar wiren. Zudem erhalt man
durch die Anwendung der starken Regularisierung in den unteren Hohenbereichen ein glattes
Profil, das zwar noch im Wesentlichen dem Profilverlauf entspricht, aber kleine Unebenheiten im
Sinne der optimalen Lésung korrigierend ausgleicht.
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Bild 22. Oben: Mit HoMa regularisiertes Ozonprofil, Unten:
Relative Abweichung Ergebnis — Referenz (simulierte Daten)
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In den unteren Hohenbereichen des Profils ergeben sich auf Grund der kleinen absoluten ppmv-
Betrige grofle relative Abweichungen, obwohl das Retrievalergebnis von der Referenz absolut
gesehen nur sehr wenig abweicht. Aus Bild 22 unten entnimmt man, dass der absolute Fehler bei
0,2 ppmv liegt. Die grolen relativen Abweichungen trotz der in den unteren Regionen starken
Regularisierung des Profils, lassen sich auf die Transmissionsverhaltnisse der Atmosphire in die-
sen Hohen zuriickfihren. Dadurch kommt es zu starken Einflissen anderer Atmosphirenbe-
standteile (Aerosole), die in dieser Héhe in wesentlich héheren absoluten Stoffmengen vorliegen,
als das vergleichsweise seltene Ozon. Dort sind die aerosolbedingten spektralen Signaturen stir-
ker ausgeprigt als die von Ozon.

Das Profilretrieval bei MIPAS-Daten beruht darauf, moglichst feine speziesabhingige spektrale
Merkmale noch nachzubilden, deswegen verschlechtern Uberlagerungen dieser spektralen Stor-
groflen durch sog. Kontinuumseinfliisse die Ergebnisse. Unter Kontinuumseinfliissen versteht
man in diesem Zusammenhang die breitbandigen Emissionen von Atmosphirenbestandteilen (z.
B. von Wasserdampf oder Aerosol).

Zudem tritt in den tiefen Atmo-
sphirenschichten das Problem der Gl RREALL RREALL IRRRAL IRRRAL
Sittigung auf, was dazu fihren
kann, dass sich die Strahldichte
nicht mehr signifikant mit dem At- 30
mosphirenparameter andert. Da-
durch gehen ebenfalls spektrale Sig-
naturen vetloren.

In den oberen Atmosphirenschich-
ten besteht das Problem darin, dass
sich die schwachen Strahldichten
nicht mehr zuverlissig vom Rau-
schen trennen lassen. Dadurch wird
eine Anderung der Strahldichten mit
den Profilwerten kaum noch waht-
genommen, was zu kleinen Eintrd-
gen in den Jakobi-Matrizen fiihrt.
Unterschiedliche Gro3enordnungen
in den Eintrigen von Matrizen fith- 0
ren zu numerischen Beeintrichti-
gungen in der Genauigkeit bspw. bei

der Durchfiihrung von Matrixinver-
sionen oder -zetlegungen, wie sie im Bild 23. Héhenaufgel6ster Informationsgehalt fiir Ozon bei
HoMa (simulierte Daten)

40

30

Hohe [km]

20

1 0.010 0.100 1,000 10.000

=)
o
o

Informationsgehalt

vorliegenden  Retrieval —ausgiebig
genutzt werden.

Man ermittelt fur das HoMa-Beispiel einen globalen Informationsgehalt von etwa 51. Diese Zahl
ist fiir sich genommen nicht aussagekriftig, sondern erhilt erst eine Bedeutung, wenn man sie mit
Informationsgehalten gleichartiger Rechnungen vergleicht.
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Trigt man den hohenaufgelosten Informationsgehalt (Abschnitt 3.5.2, Programm read_se.pro in
Anhang A.V) nach 3.5.1.2 und 3.5.2.1 fiir das Retrievalergebnis auf (Bild 23), so ergibt sich eine
Kurve, deren Werte zu groleren Hohen hin abnehmen. Dieses Verhalten erklirt sich aus den
nach oben hin kleiner werdenden absoluten Informationsgehaltwerten, die den Profilwerten pro
Hohe zugeordnet werden kénnen. Der Informationsgehalt enthilt Ableitungen von Strahldich-
tewerten nach Profilwertinderungen. Deren Betrige nehmen nach oben hin ab. Der praktische
Effekt ist, dass man den Informationsgehalt eines Profilwertes in 40 km Hoéhe nicht ohne weite-
res mit dem Informationsgehalt in 8 km Hohe vergleichen kann. Man kann jedoch die entspre-
chenden Informationsgehalte verschieden stark regularisierter Rechnungen hohenaufgelost mit-
einander vergleichen, um zu sehen, welche Rechnung in welchen Hohen einen Zugewinn oder
Verlust an Information erzielt hat. Das geht natirlich nur in den Fillen, in denen das Retrieval
auf Grund der besonderen Konstruktion fiir eine solche Analyse zuginglich ist. HoMa ist ein
Verfahren, das es durch seinen Aufbau ermoglicht, solche Analysen zu bewerkstelligen. Andere
Verfahren, wie das von Tikhonov scheiden an diesem Punkt prinzipbedingt aus (Abschnitt
3.5.1.2).

Dem hoéhenaufgelosten Informationsgehalt kann man jedoch auch ohne Vergleich bereits ent-
nehmen, ab welcher Hohe keine neuen Informationen hinzukommen, bzw. wann die Regularisie-
rung oder andere Einflisse, wie Rauschen, so tiberwiegen, dass durch die Messung keine neuen
Informationen mehr in die Rechnung einflieBen. Dies ist der Fall, wenn der Informationsgehalt
stagniert, also insbesondere, wie in Bild 23 zu erkennen ist, ab etwa 46 km Hohe immer um den
selben Wert nahe null pendelt. Ab dieser Hohe kann man davon ausgehen, dass das Ergebnis der
Rechnung hauptsichlich durch die Regularisierung bestimmt ist.

Die Anzahl der Freiheitsgrade des Signals betragt fiir das aktuelle Beispiel 21, es handelt sich also
um eine starke Regularisierung, da die maximale Zahl méglicher Freiheitsgrade fir das Signal,
wenn wir nur eine Spezies ohne Hilfsgro3en betrachten, bei 46 liegt. Dies entspricht der Anzahl
der Retrievalgitterpunkte bei den vorliegenden Simulationen. Die Fragestellung war jedoch nicht,
die Anzahl der Freiheitsgrade global méglichst zu maximieren, sondern nur fiir Bereiche, wo man
davon profitiert.

Der Averaging Kernel und die daraus abgeleitete vertikale Auflésung zeigen, wie sich die Idee der
profilformabhingigen Regularisierung in der Hohenaufl6sung niederschligt. Man erkennt in Bild
24, dass im Bereich von 8 - 23 km und dann wieder ab etwa 40 km, wo die Regularisierung je-
weils stark ist, die Hohenauflosung abnimmt und sich an den Stellen, wo die profilformabhingige
Regularisierung greift, zunimmt. Die Hohenaufl6sung erhilt somit durch die Regularisierung eine
adaptive Struktur. Der entsprechende Averaging Kernel ist in Bild 24 rechts in einer topographi-
schen Weise, gewissermallen in ,,Draufsicht, dargestellt.

Der Averaging Kernel ist eine quadratische Matrix, deren Dimension der Anzahl der Retrievalpa-
rameter entspricht. Im vorliegenden Fall hat er also die Dimension 46. Man sieht in der Darstel-
lung die Bereiche, in denen die Regularisierung auf Grund der Profilforminformation schwicher
ist, an dem ,,Bduchlein etwas oberhalb der Mitte.

Der Averaging Kernel ist in seinen Maximaleintrigen auf eins normiert, deswegen ldsst sich diese

Darstellung gut nutzen, um Ergebnisse verschiedener Rechnungen hinsichtlich ihres Auflésungs-
vermogens zu vergleichen.
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Bild 24. Links: Hohenauflésung fiir Ozon bei HoMa. Rechts: Averaging Kernel
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Bild 25 zeigt die geschitzte hohenaufgeloste Standardabweichung in ppmv des regularisierten
Ergebnisses. Sie ist erwartungsgemil tber alle Héhenbereiche sehr klein.
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Bild 25 Geschitzte Standardabweichung
fiir Ozon mit HoMa
(simulierte Daten)

Wir kénnen somit fir das aktuelle Beispiel festhalten,
dass die erzielten Ergebnisse hinsichtlich der Erwar-
tungen an das Regularisierungsverfahren zufrieden
stellen. Doch wie schon angedeutet, erschlie3t sich der
wahre Wert des vorgestellten Verfahrens erst bei ei-
nem Vergleich mit anderen Methoden.

4.1.4.4 MIPAS-Flugdaten

Die folgenden Ergebnisse liegen, im Unterschied zu
den vorhergehenden Rechnungen, auf Gittern mit 15
Hohenstufen vor. Dies liegt daran, dass MIPAS im
Regelbetrieb Messungen auf 17 Tangentenhohen vor-
nimmt, bei denen die beiden untersten Messungen oft
von Wolken beeintrichtigt sind. Daher wihlen wir ein
Hohengitter, das von 12 km bis 68 km reicht, wobei
das Gitter nicht dquidistant angenommen ist, sondern
nach oben hin gréber wird (Anhang A.IV). Dadurch
reduziert sich die Menge der Messdaten und der zu

leistende Rechenaufwand erheblich. Die absoluten Zahlen in den folgenden Betrachtungen lassen
sich somit zwar nicht mit den Zahlen aus den Simulationen vergleichen. Das ist aber hinsichtlich
eines Vergleiches der beschriebenen Verfahren mit Blick auf ihre Eigenschaften relativ zueinan-

der unerheblich.
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Die Messungen stammen aus dem MIPAS-Orbit 2081, Scan 21. Die geografischen Koordinaten
des Tangentenpunkts der obersten Messung (erster Sweep) lauten 5,7 Grad nordliche Breite und
—23,4 Grad westliche Linge. Es handelt sich also um dquatoriale Verhiltnisse. Das Datum des
Scans ist der 24. Juli 2002. Der Orbit wurde ausgewihlt, weil er bereits Gegenstand einer Studie
war, bei der Retrievalverfahren verschiedener wissenschaftlicher Institutionen miteinander vergli-
chen wurden (Abschnitt 2.3). Dadurch werden die im Folgenden dargestellten Untersuchungen
in einen Kontext gestellt und die Ergebnisse kénnen hinsichtlich ihrer Plausibilitit eingeordnet
werden. Dies ist wichtig, weil Referenzdaten naturgemil3 nicht vorhanden sind. Wegen des Feh-
lens von Referenzdaten fallen die Betrachtungen zu relativen und absoluten Abweichungen be-
zuglich dieser Daten weg. Ansonsten verfolgen wir bei der Analyse die gleiche Strategie wie in
4.1.4.1. Die Init-Guess- und a priori-Profile sind gegeneinander um 5 km hohenversetzt.

4.1.4.5 Anwendung von HoMa auf Flugdaten

In Abschnitt 3.2 wurde erwihnt, dass es sich beim Retrieval als vorteilhaft herausgestellt hat, die
jeweiligen Spezies in einer festgelegten Reihenfolge abzuarbeiten. Abschnitt 3.3 beschreibt den
Strahlungstransfer im Infraroten grundsitzlich. Dabei wurde die tragende Rolle der Temperatur
klar. Es liegt also nahe, das Temperaturprofil méglichst zuerst zu berechnen, damit man ein rea-
listisches Temperaturprofil zum Retrieval der nachfolgenden Spezies zur Verfiigung hat. Fir die
folgenden Ergebnisse wurden die selben Werte fur @, verwendet wie bei den simulierten Daten.

Temperatur

Die folgenden Abbildungen zeigen deshalb zuerst das jeweils retrievelte Temperaturprofil und
dann das auf der Grundlage dieses Temperaturprofils bestimmte Spurengasprofil von Ozon. Man
kann grob vorwegnehmen, dass ein Retrieval ohne genau bestimmtes Temperaturprofil keine
zuverlassigen Ergebnisse produzieren kann. Im Falle der Simulationen war das angenommene
Temperaturprofil exakt bekannt, im realen Messfall ist eine Abschitzung nur begrenzt im Rah-
men von Vorwissen bspw. aus klimatologischen Quellen (ECMWF) méglich.

Bild 26 zeigt das Temperaturpro-
orTTTTTTT T T T T T T fil fiir den mit HoMa regularisier-
ten Fall. Der Skalierungsparame-
ter £ wurde mit 100 festgelegt.
Es ist gut zu erkennen, dass das
berechnete Profil (durchgezoge-
ne Linie) sich von Startwert (ge-
1 strichelte Linie) 16st. In den unte-
] ren Bereichen des Profils ist zu-
dem die Inversion bis zum Be-
. ginn der Stratosphire zu erken-
Durchgezogen: Retrievalergebnis nen. Dieser Tell 1St 1m I'l’llt—
I Gepunktet: Init-Guess-Profil | Guess-Profil  tberhaupt nicht
ol enthalten und im verwendeten a

" 0 o “ o w priori-Profil nur ansatzweise. Die
errechneten Werte decken sich,

Bild 26. Temperaturprofil bei Regularisierung mit HoMa was die Lage des Temperaturma-
(Flugdaten)

Héhe [km]

Temperatur [K]
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ximums und —minimums sowie den Verlauf des Profils angeht, weitgehend mit den Ergebnissen
der AMIL2DA-Studie fir diesen Orbit [63]. Auch Vergleiche mit klimatologischen ermittelten
Tabellenwerten bestitigen dies [44].

80
Das lisst den Schluss zu, dass das ge- L |

zeigte berechnete Profil den Tempera- i 1
turverlauf der Atmosphire bei den ge- I 1
gebenen Orbitbedingungen hinreichend 50
genau beschreibt. Das Profil zeigt einen
im Groflen und Ganzen glatten Verlauf
und ist frei von extremen Uberschwing-
effekten, die typisch sind fiir Profile, die
starke Anderungen im Profilverlauf
aufweisen. i
Das Ergebnis weist 11,4 Freiheitsgrade 20k _
auf und ist damit als schwach regulari- L 1
siert einzustufen. Wir erinnern uns: die - .
maximale Anzahl Freiheitsgrade ent- i 1
spricht der Zahl der Retrievalgitterpunk- %,w - ‘1.‘0 T
te, in diesem Fall also 15. Man ermittelt Informationsgehalt

einen globalen Informationsgehalt von
26,9 ftir das Temperaturprofil.

40— -

Hohe [km)]

Bild 27. Héhenaufgel6ster Informationsgehalt fir Tempera-
tur bei HoMa (Flugdaten)

Der héhenaufgeloste Informationsgehalt (Bild 27) zeigt hohe Werte in den interessanten Gebie-
ten zwischen 12 km und 40 km und wird erst oberhalb von 50 km diffus, wenn man bei zwei
Punkten tiberhaupt davon sprechen kann. Bemerkenswert ist, dass die Kurve sehr steil ist.

Betrachten wir noch die erzielte Hohenauflosung in Bild 28. Man erkennt wieder einen stark pro-
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Bild 28. Links: Héhenauflésung fir Temperatur bei HoMa. Rechts: Averaging Kernel
(Flugdaten)
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tilformadaptiven Verlauf der Hohenaufl6sung. Man sieht eine Zunahme der Hohenauflosung mit
Abnahme der Regularisierungsstirke (vergleiche Averaging Kernel), die sich durch die Berech-
nungsformeln fir die profilformabhingige Gewichtung aus Abschnitt 4.1.3 und dem Zusam-
menhang des Regularisierungsterms mit dem Averaging Kernel ergibt. Die erreichte Hohenauflo-
sung liegt bis in eine Hohe von 60 km in einem vertretbaren Bereich zwischen drei und sieben

Kilometer.

Hohenstufen

Ol v v v v b v
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Geschitzte Standardabweichung [K]

Bild 29. Geschitzte Standardabwei-
chung fir Temperatur mit HoMa
(Flugdaten)

Ozon

Die Kennzahlen und Eckwerte fir die errech-
nete Temperatur sehen vielversprechend aus
und man kann durchaus davon ausgehen, dass
man damit eine belastbare Grundlage fir die
weiteren Berechnungen geschaffen hat.

Bild 29 zeigt den hohenaufgelosten Verlauf
(Hohenstufen) der geschitzten Standardabwei-
chung fir das mit HoMa regularisierte Tempe-
raturretrieval in Kelvin. Die Abweichung liegt
zwischen 1,75 K und 0,45 K und zeigt einen
fast konstanten Verlauf von der siebten Ho-
henstufe bis zur dreizehnten (Zuordnung Ho-
henstufen-H6hengitter siche (Anhang A.IV).

Im nichsten Schritt sehen wir uns die Ergebnisse fiir ein Ozonretrieval aus MIPAS-Flugdaten auf

Grundlage der eben prisentierten
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Hohe [km]

Durchgezogen: Retrievalergebnis
Gepunktet: Init-Guess-Profil

Temperaturdaten an.

Bild 30 illustriert das ermittelte O-
zonprofil fur £ = 300. Es zeigt einen
markanten Verlauf, besonders an der
Oberseite des Profils ist eine Aus-
buchtung zu erkennen, deren Ur-
sprung sich aber nicht zweifelsfrei auf
das Retrieval schieben lisst, sondern
es muss die Moglichkeit in Betracht
gezogen werden, dass es sich um
einen natirlichen Effekt handelt.
Ansonsten ist das Profil sehr glatt
und zeigt keine Auffilligkeiten. Das

0 2 4 6 8
VMR O; [ppmv]

Bild 30. Ozonprofil bei Regularisierung mit HoMa (Flugdaten)

Retrieval 16st sich vom Init-Guess-
Profil und die absoluten ppmv-Werte
sowie die Lage des Maximums ent-
sprechen den Erwartungen, die man
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fur dieses Profil aus anderen Berech-
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nungen wie bspw. AMIL2DA hat. Der
Informationsgehalt des Ergebnisses liegt
bei 23 und die Zahl der Freiheitsgrade
betragt 10,9. Wir erhalten also, wie schon
im Fall der Temperatur, ein ansprechen-
des Ergebnis bei insgesamt nur leichter,
aber gezielt eingesetzter, Regularisierung.

Der hohenaufgeloste Informationsgehalt
zeigt dhnlich wie bei der Temperatur bis
etwa 50 km Hohe eine relativ schwache
Abnahme der Informationsgehalte. Ver-
gleicht man den Verlauf des Graphen mit
den aus Simulationsdaten berechneten
Informationsgehalten aus Bild 23 mit den
Daten aus Bild 31, so erkennt man einen
schwicheren Abfall der Werte aus den
Flugdaten tber den gleichen Hoéhenbe-
reich. Dies rihrt von einer noch nicht
idealen Parametrisierung der instrumentel-
len Linienformdaten her.

4.1.4.5 Anwendung von HoMa auf Flugdaten
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Bild 31. Hohenaufgeléster Informationsgehalt fiir Ozon
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Bild 32. Links: Hohenauflésung fiir Ozon bei HoMa. Rechts: Averaging Kernel
(Flugdaten)
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Die erzielte Hohenauflésung des Ozonretrievals ist in Bild 32, neben der Darstellung des zugeho-
rigen Averaging Kernels, aufgetragen. Wieder wird ein strukturierten Verlauf der Héhenauflo-
sung, die sich an der Stirke der Regularisierung und somit letztlich an der Profilform orientiert,
erkennbar. Die Auflosung liegt bis 60 km Héhe in einem Bereich von drei bis sieben Kilometern,
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wobei der Bereich, in dem die Auflésung bei 3 km liegt, sich tiber die ,,interessanten® Gebiete
erstreckt, die den Ozonbauch beinhalten.

In Bild 32 kommt besonders deutlich der Zusammenhang der vertikalen Auflésung mit dem A-
veraging Kernel heraus. Im oberen Teil der rechten Darstellung, sieht man das Auffichern der
Spalten des Averaging Kernels, was mit einer starken Abnahme der vertikalen Auflésung einher-
geht, wie man Bild 32 links entnimmt. Die Breite der Spalten des Averaging Kernels ist wie in
Abschnitt 3.5.1.1 beschrieben, ein Mal3 fiir das vertikale Auflésungsvermogen.

Bild 33 zeigt den Verlauf der geschitzten Standardabweichung fiir das mit HoMa regularisierte
Ozonretrieval in ppmv iiber die Hohenstufen aufgetragen. Der Verlauf dhnelt dem Profilverlauf.
Dies rihrt aus der Profilformabhingigkeit der Regularisierung. Wir erinnern uns, dass die ge-
schitzte Standardabweichung aus den quadrierten Diagonalelementen der Informationsmatrix
besteht. Diese Matrix wird stark vom Regularisierungsterm beeinflusst (sieche (3.26)). Da die Re-
gularisierung bei HoMa dort schwicher wird, wo hohe Profilwerte auftreten, ergibt sich der Ver-
lauf in Bild 33, gewissermal3en als Fingerabdruck des Profils.

Hohenstufen

(0] T T T I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Geschiitzte Standardabweichung [ppmv]

Bild 33. Geschitzte Standardabwei-
chung fir Ozon mit HoMa
(Flugdaten)

Wir wenden uns nun zunichst der Maximalen-Entropie-Methode zu und untersuchen nach der
Erklirung der theoretischen Zusammenhinge die Ergebnisse, die unter Anwendung der Maxima-
len-Entropie-Methode im Rahmen von Simulationen und unter Zugrundelegung von realen
Flugdaten entstanden sind.

Im Anschluss daran, ziehen wir etablierte Verfahren fiir weitere Vergleiche heran und gewinnen
dadurch einen Gesamtiiberblick sowie eine FEinschatzung der vorgestellten Verfahren.

80



Kapitel 4 4.1.5 Die Maximale-Entropie-Methode

4.1.5 Die Maximale-Entropie-Methode (MEM?2)

Die Maximale-Entropie-Methode in der Form, wie sie in der vorliegenden Arbeit genutzt wird,
zielt darauf ab, das Extremum des Vektors der zweiten Differenzen, der aus dem Profil abgeleitet
wird, zu bestimmen. Dadurch wird eine starke Glittung des zu retrievelnden Profils erreicht. Auf
Grund der verwendeten Parametrisierung erhilt die Methode den Zusatz ,,2°, Naheres dazu in
den folgenden Abschnitten.

4.1.5.1 Beschreibung der Methode

In Abschnitt 3.5.1.2, Gleichung (3.38), wurde die Definition des Shannon-Informationsgehalts
fir diskrete Informationssysteme als Analogie zur physikalischen Entropie gezeigt

S(Py==£) p,1np, (4.18)
£ in der Informationstheorie = 1, in der Thermodynamik die Boltzmann-
Konstante
)2 Wahrscheinlichkeit, dass das System sich im Zustand 7 befindet
p Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion

In der Physik ist die Entropie ein Mal3 fiir die Unordnung eines Systems. In der Informations-
theorie ist die Entropie ein Mal3 fiir den Informationsgehalt einer Nachricht.

Die Kernaussage von Gleichung (4.18) lasst sich folgendermal3en formulieren: Die Entropie einer
Gesamtinformation (,,Nachricht®) ist die Summe der Entropien aller Einzelinformationen (,,Ein-
zelnachrichten®).

Ausgehend von dieser Uberlegung kann man fiir die Entropie im informationstechnischen Sinne
folgende Eigenschaften angeben

0.< S(P) < In(n) (4.19),

wobei 7 die Gesamtzahl von Informationen ist. D. h. insbesondere die Entropie hat eine untere
und eine obere Schranke.
Das Minimum §(P) = 0 wird angenommen, wenn keinerlei Ungewissheit tiber die von P erzeugte

Information besteht. Das bedeutet P datf nur ein Element x haben und dieses Element hat die
Wahrscheinlichkeit eins, mathematisch heil3t das

S(P)=—=p(x,)[n(p(x;)) =—-1ln(1)=0 (4.20)

S(P) = In(#) nimmt ein Maximum genau dann an, wenn vollige Ungewissheit tiber die von P
erzeugte Information herrscht, d. h. wenn alle Elemente x,,7 =1..#, die gleiche Wahrscheinlich-
keit 1/# haben.

$(P)= =3 4, Un(p) = = B-Oa( Y)) = =1a( Y = In(r) @21
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4.1.5.2 Aufbau des Operators

Bei der Maximalen-Entropie-Methode nimmt der Nebenbedingungsterm N(x,) in (3.25) fol-
gende Gestalt an [52]

I\Y

BE) ==y g,1(g,) (4.22)
i=1

mit g, = — (4.23)
Xz'

i=1
y<o0 Regularisierungsparameter
Xi Profilwerte

Der Profilvektor X wird als Ergebnis einer Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion aufgefasst. Glei-
chung (4.22) hat die in (4.19) - (4.21) geschilderten Eigenschaften. Der Ansatz (4.22) kann weiter
verallgemeinert werden, indem man nicht die Profilwerte zugrunde legt, sondern eine Funktion
davon, also

N
YoSa(3) =~V D 4; 1084, (4.24)
i=1
g, =<2 (4.25)
2.2,
i=1
=03, a=0,1,2,.. (4.26)
YV, <0 Regularisierungsparameter
N Diskretisierungsoperator in der

Art eines Tikhonov-Operators (siche (4.28))

Wir treffen fir die oben dargestellten Gréf3en die folgenden Annahmen [52]

5=A5
a=2 = P Ty T2 b, 2 —x )G (4.27)
mit

i =1,.,N und x,,xy, =0 sowie ¢ =107 als globale rechnerische HilfsgroRe

somit ergeben sich die entscheidenden Bauteile von (4.24) zu

N
PED P = () N2y, —x,0) T ) (4.28)
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In diesem Fall sind wir also daran interessiert, eine Gleichverteilung der p; zu erreichen. Dies
fihrt dazu, dass das Ergebnis sich jeweils lokal einem Polynom zweiter Ordnung annihert, das
die Losung (das Ergebnisprofil) am besten, mithin am glattesten, beschreibt [52]. Wegen der
Wahl von @ =2 bezeichnen wir die Methode im Weiteren kurz als MEM2 (Maximale-Entropie-
Methode fir @ =2 ). Wihlt man andere Werte fir @ ,ergeben sich unterschiedlich ausgestaltete
Operatoren, grob gesagt ist & ein Maf3 dafiir wie viele Profilwerte in (4.27) pro p, herangezogen

werden.

Es sollen explizit keine periodischen Randbedingungen fiir die Profile gelten, weil solche Rand-
bedingungen fir atmosphirische Profile i .d. R. physikalisch nicht haltbar sind, d. h. es werden
insbesondere beliebige Profilverliufe zugelassen. Man kann sich i. A. nicht darauf verlassen, dass
Profile in definierten Hohen jeweils bestimmte Profilwerte aufweisen, wie es bei periodischen
Randbedingungen nétig wire. Dies fithrt zwar bei der Berechnung der einzelnen Ableitungen
von (4.22), wie sie wegen (3.25) notig sind, zu erheblich komplexeren Termen, aber es ist gewihr-
leistet, dass man nicht zusitzliche Fehler durch den Regularisierungsterm verursacht.

Die dazugehérigen Ausdriicke finden sich im Anhang A.I, weil sie an dieser Stelle nicht zu einem
tieferen Verstindnis beitragen.

Dem Autor ist aus der Literatur kein Fall bekannt, bei dem die Methode unter Zugrundelegung
der genannten Annahmen auf das operationelle Retrieval von Spurengasprofilen angewendet
wurde, somit stellen die folgenden Betrachtungen Neuland dar.

4.1.5.3 Die Nebenbedingung bei MEM2

Mit den getroffenen Vereinbarungen konnen wir die Nebenbedingung fiir MEM2 somit wie folgt
formulieren

§ (%)= —Z%log(%) 4.29).

Die Nebenbedingung beit MEM2, im Sinne von (3.12), lautet somit
VoS o (5) (4.30).
Das Ziel des Retrievals ist es dann, in diesem Fall folgendes Minimum zu bestimmen
min(O[(J = F(%)), VaSa (X)) (4.31),
wobei O eine Norm ist (z.B. die euklidische Norm).

Man ist also daran interessiert, dass alle Werte der zweiten Differenz p, die gleiche Unsicherheit

im Informationsgehalt haben, damit wird letztlich eine Gleichverteilung dieser Werte erreicht.
Die praktische Nebenwirkung ist eine Glittung des Profils. Die Nebenbedingung kann durch
(4.30) zu einer Losung im Sinne von (3.12) beitragen, weil y, <0 vorausgesetzt wird.
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Wenn also gemil3 (4.22) die Entropie der Eingangsgrofle (Funktion der Profilwerte) maximiert
wird, so erzielt man durch eine geschickte Wahl von ), <0, dass ),S,(x)ein Minimum an-

nimmt. Die
Bestimmung des Minimums von §,(x) nach (4.20) wiirde fir den vorliegenden Fall keine Lo-

sung darstellen, da die Voraussetzung in diesem Fall wire, dass man jeweils nur einen Profilwert
bzw. eine Differenz betrachten wiirde und dass man diesen Wert bereits mit der Wahrscheinlich-
keit eins, also exakt, kennen miusste. Das ist nicht méglich, wie wir in Kapitel 3 gesehen haben.
Eine Gewichtung mit einer Matrix, wie bei anderen Regularisierungsverfahren, ist fir (4.30) nicht
moglich, weil (4.29) ein Skalar ist und auch gar nicht notig, weil der Profilvektor selbst die Form
der Nebenbedingung bestimmt.

4.1.5.4 Eigenschaften und Besonderheiten der Methode

Der Vorteil der Methode gegeniiber dem Tikhonov-Verfahren besteht in der profilformabhingi-
gen und daher in einer unter Umstinden besser héhenangepassten Glattung. Da der Zweck des
Verfahrens darin besteht, eine gleichférmige Verteilung von Information zu erreichen, werden
Teile des Profils, die unterschiedliche Informationen in sich tragen (,,Zacken®, Unregelmal3igkei-
ten) schwicher gewichtet, also geglittet, wohingegen Teile, deren Informationsgehalt nahe des
gleichverteilten Wertes liegen, stirker gewichtet werden. Dies kann zwar in Teilen zu einem un-
ruhigeren Profilverlauf fithren, ist jedoch in der Gesamtheit, profilformabhingig, glittend wirk-
sam.

Der Vorteil gegentiber dem Optimal Estimation-Verfahren (3.4.2.1) besteht in der Unabhingig-
keit von MEM2 von a priori-Wissen. Dadurch wird eine mdgliche Quelle von unrichtigen An-
nahmen ausgeklammert. Weiterhin existiert bet MEM2 nur ein freier Parameter, der Regularisie-
rungsparameter J,, .

MEM?2 ist zudem ein semi-adaptives Regularisierungsverfahren, d. h. die Berechnung der Ablei-
tungen erfolgt nach jeder Iteration auf Grundlage der verbesserten Profile erneut, wobei jedoch
der Regularisierungsparameter ), pro Iteration unverandert bleibt. Fiir die Bestimmung von J,

war bis zur Fertigstellung der vorliegenden Arbeit noch kein vollstindig operationelles Verfahren
vorhanden, das sich in der verwendeten Retrievalrechnung hitte einsetzen lassen. Die in der Ar-
beit verwendeten Werte sind empirisch anhand einer Vielzahl von Testrechnungen ermittelt wor-
den.

MEM2 wird in der Literatur bei seinen Anwendungen in Temperaturretrievals als Verfahren be-
schrieben, das sich besonders fir Fille eignet, bei denen man von einem zuverldssigen Init-
Guess-Wert und einem erwarteten ruhigen Profilverlauf (glatte 2. Ableitung des Profils) fiir die
zu retrievelnde Spezies ausgehen kann [52].

Diese Aussage wird u. a. Gegenstand der folgenden Untersuchungen sein, bei denen wir wie im

Fall von HoMa zuerst Ergebnisse von Simulationsrechnungen untersuchen und dann MEM2 auf
reale Flugdaten anwenden.
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4.1.6 MEM?2 in der vorliegenden Arbeit

Um die Wirkung von MEM2 zu demonstrieren, werden Ergebnisse von Beispielrechnungen ge-
zeigt, die im Rahmen von Simulationen entstandenen sind. Im Anschluss daran wird die Taug-
lichkeit des Verfahrens anhand echter MIPAS-Daten untersucht.

4.1.6.1 Simulationsdaten

Das Setup fur die Simulationen ist im Prinzip identisch mit dem im Fall von HoMa, mit einigen
systembedingten Anpassungen.

Zum einen fallt fur MEM2 die Notwendigkeit eines @ priori-Profils weg, zum anderen wurden die
Simulationen mit einem moglichst guten Init-Guess-Profil gestartet, denn in 4.1.5 wurde die
Vermutung gedullert, dass die Maximale-Entropie-Methode auf ein gutes Startprofil angewiesen
ist. Die Feinstrukturen im Referenzprofil wurden beibehalten, weil zu erwarten ist, dass die Me-
thode wegen des feinen 46-Punkte-Retrievalgitters, trotz der stark glittenden Wirkung des Ver-
fahrens, vorhandene Feinstrukturen auflést. y wurde mit - 6,5~ 10 festgelegt.

4.1.6.2 Grof3en zur Fehleranalyse in der Simulation

Es werden dieselben Groéflen wie in Abschnitt 4.1.4.2. zur Fehleranalyse verwendet. Dies sind

* Relative Standardabweichung (rel. rms)
* Absolute Standardabweichung (abs. rms)
* Relative Differenz

Die Groflen sind wieder jeweils in den unteren Teilen der entsprechenden Abbildungen héhen-
aufgel6st dargestellt.

4.1.6.3 Anwendung auf Simulationsdaten

Bild 34 zeigt das Ergebnis eines Retrievallaufes fiir Ozon unter Anwendung der Maximalen-
Entropie-Methode. Die Feinstrukturen werden, trotz der stark glittenden Wirkung, nachgebildet.
In den oberen und unteren Bereichen des Profils, wo die ppmv-Werte sehr gering sind, zeigen
sich starke relative Abweichungen von deutlich mehr als 10 %. Der absolute Fehler hilt sich mit
etwa 0,33 ppmv in den Grenzen, die wir aus den anderen Berechnungen erwarten konnen. Fuir
das Ergebnis ermittelt man einen globalen Informationsgehalt von 76,4 bei 24,3 Freiheitsgraden.
Der Wert fiir den Informationsgehalt ist einerseits sicherlich auf den idealen Init-Guess zurtick-
zufiihren, andererseits auf den, gegeniiber den anderen Simulationen, hohen Anteil von Frei-
heitsgraden.

Die Hohenauflésung ist, wie man Bild 35 entnimmt, tiber alle Hohenbereiche besser als 3 km
und weist eine leichte Adaption an den Profilverlauf auf, die von der direkten Abhingigkeit des
Regularisierungsterms vom Profil herriihrt. Im rechten Teil der Abbildung ist der Averaging
Kernel in der bereits bekannten Weise dargestellt. Man erkennt die ,,Aufweichung® in den mittle-
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ren Hohenbereichen, die mit der abnehmenden Héhenauflosung im linken Teil des Bildes kor-
respondiert.
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Bild 34. Ozon-Profil bei MEM2 -Regularisierung
(simulierte Daten)

Bild 36 zeigt den Verlauf der geschitzten Standardabweichung fiir das Ergebnis mit MEM2. Sie
liegt in den Maximalbetrigen um einen Faktor 4 niedriger als im Fall von HoMa. Der Profilver-
lauf zeichnet sich nicht ganz so deutlich ab.
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4.1.6.4 MIPAS-Flugdaten
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Bild 35. Links: Héhenauflésung bei Anwendung von MEM2, Rechts: Averaging Kernel

(simulierte Daten)
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Bild 36. Geschitzte Standardabwei-
chung fiir Ozon mit MEM2
(simulierte Daten)

4.1.6.4 MIPAS-Flugdaten

Wie schon im Falle von HoMa liegen die folgenden realen
Daten auf einem nach oben hin grober werdenden Ho-
hengitter von 12 km bis 70 km vor. Die ansonsten ver-
wendeten Parameter sind wieder dieselben, wie im Fall der
HoMa-Regularisierung. Dadurch wird die grof3tmogliche
Vergleichbarkeit gewihrleistet, was insbesondere fir die
Maximale-Entropie-Methode wichtig ist, weil sie, wie wir
in Abschnitt 4.1.5 gesehen haben, grundsitzlich von den
herkémmlichen Methoden verschieden ist.

Der empirisch ermittelte Regularisierungsparameter y fiir

die Temperatur betrigt - 2,6 '10* und fiir Ozon - 6,5 10",

4.1.6.5. Anwendung vom MEM2 auf Flugdaten

Die Anwendung der Maximalen-Entropie-Methode bei operationellen Spurengasretrievals ist, wie
bereits erwihnt, weitgehend Neuland. Zwar trifft dies bereits auf die gezeigten Simulationsdaten
zu, aber die Anwendung auf reale Flugdaten ist sicherlich die Konigsdisziplin, in der sich ein Ver-

fahren beweisen muss.

Wir betrachten, wie bereits im Fall von HoMa, zuerst die Ergebnisse der maximalen Entropie-
Methode im Zusammenhang mit der Temperatur als wichtige BasisgroB3e und wenden uns da-

nach dem Spurengas Ozon zu.
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Temperatur

80
Bild 37 zeigt das Temperaturpro-
fil, das analog schon im HoMa-
Fall (Bild. 26) berechnet wurde. sl
Alle Parameter sind identisch bis I
auf das verwendete Regularisie- :
rungsverfahren. Man erkennt .
sehr gut, dass sich das Ergebnis %40
von Init-Guess-Profil 16st und ;5
eine eigenstindige Losung an-
nimmt. Auch in diesem Fall ist
die Inversion in den unteren Tei- ’
len des Profils zu erkennen, ob- L Durchgerogen: Retrievalergebis
wohl sie in den Startprofilen , Gepunktet: Init-Guess-Profil 1
nicht enthalten ist. Die Hoéhe und
Amplitude des Temperaturma-
ximums stimmen im Wesentli-
chen mit den Ergebnissen tber-
ein, die man erwarten konnte.
Lediglich die Lage und Ausprigung des Minimums bei etwa 15 km scheint zu hoch zu sein. Wie
bei HoMa erkennt man auf der Unterseite des Profils einen strukturierten Vetlauf, wihrend der
Teil oberhalb von 40 km sehr glatt ist. Dies hingt nattrlich auch mit dem nach oben hin gréber
werdenden Gitter zusammen.

201~

200 220 240 260 280 300
Temperatur [K]

Bild 37. Temperaturprofil bei Regularisierung mit MEM2
(Flugdaten)
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Bild 38. Links: Hohenauflosung des Temperaturretrievals bei Anwendung von MEM2.
Rechts: Averaging Kernel (Flugdaten)

Das Ergebnis weist einen Informationsgehalt von 34,5 bei 11,7 Freiheitsgraden auf und ist damit
kaum regularisiert. Dadurch erkliren sich auch die relativ stark ausgeprigten Strukturen an der
Unterseite des Profils. Einen hoéhenaufgelésten Informationsgehalt kann man prinzipbedingt
nicht angeben.
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4.1.6.5 Anwendung von MEM2 auf Flugdaten

Die in Bild 38 dargestellte Hohenauflosung zeigt einen markanten Verlauf, der wie im Fall von
HoMa (Bild 28) durch den direkten Einfluss der Profilwerte auf den Regularisierungsoperator zu

Stande kommt.

Hohenstufen

OLe v v v v v v v b v v v b v ey
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5

Geschitzte Standardabweichung [K]

Bild 39. Geschatzte Standardabwei-
chung fir Temperatur mit MEM2
(Flugdaten)

Im Vergleich zu HoMa ist die Héhenauflésung im
Detail nicht so gut und sie beginnt bereits bei etwa
30 km Ho6he den idealen Richtwert von 3 km Ho-
henauflosung zu verlassen. Deutlich zu erkennen ist
die Analogie der Breite der Averaging Kernel Spal-
teneintrige zur Hohenauflosung.

Bild 40 zeigt den Verlauf der geschitzten Standard-
abweichung des Temperaturretrievals bei Anwen-
dung von MEM2 in Kelvin. Der Verlauf ist nahezu
identisch zum Verlauf im HoMa-Fall und liegt in
weiten Teilen bei einem sehr guten Wert von wenig
mehr als 0,5 K.

Ozon

Setzen sich die viel versprechenden Ergebnisse fur

die Temperatur bei Ozon fort? Bild 39 zeigt das Ergebnis fir die Maximale-Entropie-Methode
bei der Anwendung auf Ozon. Wie bereits erwihnt, ist das Verfahren bisher nach Kenntnis des
Autors im Zusammenhang mit Spurengasretrievals nur fiir Temperatur eingesetzt worden, des-
halb sind die nachfolgenden Betrachtungen besonders hervorzuheben.

Das Ozonprofil zeigt einen geradezu klassischen Verlauf Gber beinahe alle Hohenstufen. Ledig-
lich der unterste Profilwert scheint nicht nattrlichen Ursprungs zu sein. Das Profil ist bemer-

kenswert glatt und auch am Maxi-

80[ T

Héhe [km]

Durchgezogen: Retrievalergebnis

mum bei etwa 30 km, wo man die
stirksten Anderungen der Profilwer-
] te feststellen kann, zeigen sich keine
1 Uberschwingeffekte. Das FErgebnis
] 16st sich vom Init-Guess-Profil und
] nimmt eine eigenstindige Form an.
i Im Vergleich mit dem Ergebnis der
] Rechnung, die mit HoMa regulari-
siert wurde (vgl. Bild 30), siecht man
auch hier, dass das Init-Guess-Profil
wohl im Gegensatz zur realen Lo-
sung um einige Kilometer hohenver-

Gepunktet: Init-Guess-Profil

o v v ey
0 2 4 6 8

VMR Os [ppmv]

Bild 40. Ozonprofil bei Regularisierung mit MEM2 (Flugdaten)
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schoben zu sein scheint. Die Tatsa-
che, dass beide Rechnungen zu ei-
nem dhnlichen Ergebnis in dieser
Hinsicht gelangen, spricht dafiir, dass
das wahre Profil den Retrievalergeb-
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nissen ahnelt.

Der Informationsgehalt des vorliegenden Ergebnisses betrigt 26,0 bei 9,6 Freiheitsgraden. Damit
liegt man fir die Freiheitsgrade in der GroBenordnung der entsprechenden Werte von HoMa.
Aus den bekannten Griinden ist die Angabe eines hohenaufgelosten Informationsgehalts fiir die
MEM2-Technik nicht méglich und ein Vergleich der Informationsgehalte verbietet sich.

Bild 41 zeigt die mit der aktuellen Parametrisierung erzielte Auflésung. Die Hohenauflosung fiir
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Bild 41. Links: Hohenauflosung bei Anwendung von MEM2. Rechts: Averaging Kernel
(Flugdaten)

Ozon liegt im Wesentlichen zwischen vier und sieben Kilometern. Das ergibt ein moderates An-
stiegsverhalten tiber etwa 40 km Hohenunterschied. In der rechten Halfte der Darstellung siecht
man, wie der Averaging Kernel nach oben hin auffichert, was zu der festgestellten schlechteren
Héhenauflosung fithrt.

Bild 42 schlieBlich zeigt die Standardabweichung des
Ergebnisses fir Ozon , das mit MEM2 regularisiert
wurde. Die Werte liegen in ihren Maxima etwas ho-
| her als im Fall von HoMa, aber der Verlauf ist wie-
der stark am Profil orientiert.

Hohenstufen

| Im Weiteren befassen wir uns nun mit den in Ab-

] schnitt 3.4.2 vorgestellten Verfahren Optimal Esti-

| mation unter Hinzunahme von a-priori-Wissen und

Tikhonov. Diese etablierten Methoden werden mit

L den vorgestellten Alternativen HoMa und MEM2,

0.0 0.2 0.4 0.6 o8 anhand der bekannten Kennzahlen, verglichen und
Geschitzte Standardabweichung [ppmv] eine Einschétzung vorgenommen.

Bild 42. Geschitzte Standardabweichung
fir Ozon mit MEM2 (Flugdaten)
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Kapitel 4 4.1.7 Vergleich mit etablierten Methoden

4.1.7 Vergleich mit etablierten Methoden
4.1.7.1 Anwendung bei Verwendung simulierter Daten

Zum Vergleich betrachten wir Ergebnisse von Retrievalliufen fiir Ozon, die zum einen mit ei-
nem nicht héhenaufgelésten Optimal Estimation-Verfahren unter Hinzunahme von a priori-
Wissen und zum anderen mit dem Tikhonov-Verfahren regularisiert wurden.

Zur Schaffung einer fairen Vergleichsbasis wurden die Regularisierungsparameter der einzelnen
Verfahren, ausgehend von bereits vorhandenen Parametrisierungen aus am DLR durchgefiihrten
Vorarbeiten, je nach Verfahren angepasst. Es zeigte sich, dass die groenordnungsmiBige Uber-
einstimung von Eintridgen korrespondierender Matrizen unterschiedlicher Verfahren einen guten
Anhaltspunkt fir die Wahl der optimalen Parameter liefert. Dies fihrte zu folgender Festlegung
der fir die Vergleichsmethoden wichtigen Gréfen:

Der Regularisierungsparameter A erhielt im Tikhonov-Fall den Wert 65. Die Diagonalelemente
der hohenkonstanten a priori-Matrix wurden mit dem Wert 75 festgelegt. Es wurde eine tbliche
Belegungsvariante fiir die Matrix benutzt, bei der die Nebendiagonalelemente linear mit dem Ab-
stand von der Diagonalen verkleinert
werden. Die restliche Parametrisierung
ist identisch mit der aus 4.1.4.1 bzw.
4.1.6.1.

60F
50 F

wf
: Optimal — Estimation — mit  hobenkonstanter

30 Regularisierung

Hohe [km]

20

Bild 43 zeigt das Ergebnis einer Rech-
nung mit Optimal Estimation und einer
hohenunabhingigen  Regularisierungs-
matrix.

Durchgezogen: Retrieveltes Profil 5
Gestrichelt: Referenzprofil

£ Gepunktet: Init-Guess-Profil
ok . . L 1 L L L I L . . 1

5

4
VMR O; [ppmv] . . .
Man erkennt im unteren Teil des Bildes

F abs. rms: 027331107 rel. rms [%]: 50.832501 | die hoheren relativen und absoluten Ab-
g ] weichungen gegentiber den Ergebnissen
aus 4.1.4.3. Der globale Informationsge-
halt ergibt sich zu 45,29 Die Anzahl der
Freiheitsgrade berechnet sich zu 19,5.

30; | é
% Interessant ist der Vergleich der héhen-

20F E—— aufgel6sten Informationsgehalte. Bild 44
zeigt die Kurven fir beide Beispiele.
0F E Man sieht, dass beide Graphen einen
: sehr dhnlichen Verlauf zeigen. Der Un-
*3(‘)‘HHH‘*Z(‘)H‘HH‘*WE‘)HHHHOHH‘HHWOHHHH‘ZO‘HHHH}O terschled hegt 1m Detall. Im BCK‘ClCh von

VMR O Rel. Differenz [74] etwa 20-35 km ist der Informationsge-
halt des HoMa-Beispiels im Mittel héher

Bild 43. Mit héhenkonstanter a priori-Matrix regularisiertes als der des herkémmlich regulariSierten
Profil (simulierte Daten) Falles. In diesem Bereich befindet die

50 -

40 =

Hohe [km]
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Unterseite des ,,Ozonbauches®. Wie bereits
erwihnt wurde, ist gerade dieser Bereich
besonders interessant, weil man wegen der
Sichtgeometrie (mangelnder ,,Kontrast®) nur
schwer an Informationen hiertiber gelangen
kann. Insbesondere wenn dort Strukturen
vermutet werden, ist ein moglichst hoher
Informationsgehalt von Vorteil.

Der Punkt, an dem der Informationsgehalt
beginnt, einen diffusen Verlauf zu nehmen,
liegt in dem Fall der reinen a priori-
Regularisierung niedriger als im HoMa-Fall.
Die Festlegung fillt etwas schwer, aber ab 41
km Hé6he kann man sicher von einem stag-
nierenden Informationsgehalt sprechen. Be-
trachtet man das Profil in Bild 42 genauer,
siecht man, dass gerade in diesem kritischen

4.1.7.1 Anwendung bei Simulationsdaten

Héhe [km]

60F

Bild

50;
40*
30
20
WO

Oé ‘ L
0.001 0.010  0.100

1.000  10.000

Informationsgehalt

44. Hohenaufgeldste Informationsgehalte
*=a priori-Beispiel

Bereich grofBlere relative Abweichungen vorliegen als im HoMa-Fall. Wie beschrieben ergeben
sich diese Unterschiede aus den unterschiedlichen Annahmen fir das « priori-Wissen.

Die gleichférmige Regularisierung durch das nicht profilformadaptive Verfahren schligt sich in
einer nahezu gleichmifBigen Auflésung von etwa 3 km tber alle Hohenbereiche nieder und ent-
spricht damit in etwa den Verhiltnissen, wie sie bei HoMa und MEM2 bereits festgehalten sind.

50

40 E

(Y]
o
T
L

Bild 45 zeigt den Verlauf der geschatzten Standard-
abweichung, die bei fast konstanten 0,05 ppmv liegt
und damit wesentlich héher als bspw. beit MEM2.

Tikhonov-1erfabren

Hohenstufen

N
o
T
L

o L L L L 1 L L L L 1 n n n P
0.00 0.05 0.10 0.15

Geschitzte Standardabweichung [ppmv]

Bild 45. Geschitzte Standardabweichung far
Ozon mit a priori-Regularisierung
(simulierte Daten)

Im nichsten Schritt ziehen wir ein mit dem Tikho-
nov-Verfahren regularisiertes Beispiel als Vergleich
heran. Bild 46 illustriert die bereits bekannten Zu-
sammenhinge fur diesen Fall.

Wie schon im vorhergehenden Beispiel erkennt man
groflere relative und absolute Abweichungen vom
Referenzprofil als im Fall von HoMa und zwar nicht
nur in den unteren Bereichen des Profils, sondern in
allen Hohen.

Der globale Informationsgehalt im Tikhonov-Fall,

der nach Gleichung (3.50) formal angegeben werden kann, liegt bei 44,11. Die Zahl der Freiheits-
grade fir das Signal wird mit 19,88 errechnet und liegt damit in einem dhnlichen Bereich wie bei

den anderen Verfahren.
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4.1.7.1 Anwendung bei Simulationsdaten

OF 1 Eine hohenaufgeloste Analyse der
T Informationsgehalte ist nicht mog-
50? E lich, weil das Tikhonov-Verfahren
402 ; kein a priori-Wissen nutzt. Somit
— F E kann keine a prior-Kovarianz-
%305— E matrix vorhanden sein, die man
é bei der Berechnung der héhenauf-
oF E gelosten Informationsgehalte be-
g E nétigen wurde (siche (3.47)), bzw.
10 Ba Durchgezogen: Retrieveltes Profil é weil der verwendete L,—Regulari—
é,;;ti;cﬂit Referensprofl sierungsoperator singulir ist.
of ‘ ‘ e
’ ’ VMR Os ?ppmv] Die Hoéhenauflésung im Fall der
Tikhonov-Regularisierung  liegt
SOETbs. rme: 028621825 | rel rms [#]7 51885068 3 relativ konstant Uber alle Hoéhen
bei 3 km, dies ergibt sich aus einer
50? E Analyse des Averaging Kernels.
oE E Das Verhalten folgt somit den
Tk bereits bekannten Verldufen. Da
i = E eine erneute Wiederholung keine
=l % neuen FErkenntnisse bedeuten
2oE - E wurde, verzichten wir an dieser
_ Stelle auf die grafische Darstellung
0E = der Hohenauflosung.
N Bild 47 zeigt den Verlauf der ge-
- -0 -0 0 10 20 ° schitzten Standardabweichung im
VMR Os Rel. Differenz [0] Fall der Tikhonov-Regularisie-
rung. Auch in diesem Fall kann
Bild 46. Mit Tikhonov-Verfahren regularisiertes Profil man (wie bei der a prior-
(simulierte Daten) Regularisierung, siche oben) keine
— Profilformabhingigkeit erkennen,
i was sich in einem fast konstanten Verlauf des Gra-
ok ] phen niederschligt.
4.1.7.2 MIPAS-Flugdaten
g ]
- Die anschlieBenden Betrachtungen komplettieren
£ 20f . die Analyse, indem wir die oben beschriebenen Ver-
S fahren (Optimal Estimation, Tikhonov) nun auf
ok ] reale MIPAS-Flugdaten anwenden. Um konsistent
i zu bleiben, verwenden wir den selben Orbit wie
b — ‘ schon bei HoMa und MEM?2. Auch in diesem Fall
0.00 0.05 0.10 0.15 folgen wir der Argumentation, dass die Temperatur
Geschitzte Standardabweichung [ppmv] eine zentrale GroBe ist und wenden deswegen die
Bild 47. Geschitte Standardabweichung fiir Verfahren jeweils zuerst auf ein Temperaturretrieval
Ozon mit Tikhonov (simulierte Daten)
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an. Diese Temperatur dient dann als Grundlage fiir die weitere Rechnung.

Zuerst untersuchen wir das a priori-Verfahren. Die Diagonalelemente der a priori-
Gewichtungsmatrix wurden im Fall von Ozon mit dem Wert 60 besetzt und im Fall der Tempe-
ratur mit 10. Wie im Fall der Simulation wurde jeweils ein lineares Abfallverhalten der Nebendia-
gonalelemente angewendet. Den Rechnungen liegen z. T. ungenaue LOS-Angaben zu Grunde,
dieses Problem ist durch eine Korrektur mittlerweile behoben.

4.1.7.3 Anwendung, Optimal Estimation mit a priori
Temperatur

Bild 48 zeigt das Ergebnis einer Rechnung fir Temperatur. Das berechnete Profil weist einen
sehr glatten Verlauf auf und auch die Inversion um unteren Ende des Profils ist sichtbar. Das
Profil 16st sich vom Init-Guess-Profil und nimmt, wie bei allen anderen Verfahren auch, eine
eigenstindige Form an. Die Diagonalelemente der Regularisierungsmatrix waren mit dem Wert
100 festgelegt.

Man ermittelt bei 9,4 Freiheitsgraden
L einen globalen Informationsgehalt
7 | von 21,4. Der hoéhenaufgeloste In-
] formationsgehalt in Bild 49 zeigt ei-
. nen flachen Verlauf, das heil3t die
1 meiste Information, die den globalen

60

— Informationsgehalt ausmacht,
'% ol i stammt aus den unteren Bereichen
e des Profils.

In Bild 50 ist die geschitzte Stan-
dardabweichung fir das Ergebnis in
Durchgezogen: Retrievalergebnis | Kelvin aufgetragen. Die Werte liegen
Gepunktet: Init-Guess-Profil ] groftenteils alle um den Wert von 0,5
200 - 22‘0 —— ZLO - 26‘0 —— 25‘30 S K und wachsen erst ab der dreizehn-

ten Hohenstufe auf Werte tber 1K

an.

Temperatur [K]

Bild 48. Temperaturprofil bei Regularisierung mit h6henunab-
hingiger a priori-Kovarianzmatrix (Flugdaten)

Die Hohenauflosung ist in Bild 51
grafisch aufgetragen. Sie liegt bis zu
einer Hohe von 35 km bei relativ konstanten Werten nahe 3 km und nimmt dann auf bis zu 15
km ab. Die mittlere Auflésung liegt bei 5,75 km.
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Bild 49. Hohenaufgel6ster Informationsgehalt fir . - . .
Temperatur bei Regularisierung mit a priori - Bild 5(0)' Gesck}atzte .St.aIrider(ilal?\x./elchung i
Kovatianzmatrix (Flugdaten) zon mit a prior-Regulatisierung
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Bild 51. Links: H6henauflésung fiir Temperatur bei hdhenunabhingiger a priori-Kovarianzmatrix. Rechts: Avera-
ging Kernel (Flugdaten)

Ozon
Bild 52 zeigt die Ergebnisse einer Rechnung fiir Ozon. Der sehr glatte Verlauf des Profils fillt
unmittelbar ins Auge. Das ermittelte Ergebnis scheint allerdings, verglichen mit den Werten der

Ergebnisse aus Abschnitt 4.1.4.5 und 4.1.6.5, zu niedrig im Maximalwert.

Der fiir dieses Ergebnis ermittelte globale Informationsgehalt liegt bei 19,9. Mit 9,0 Freiheitsgra-
den ist das Beispiel als nicht stark regularisiert einzuordnen. Dies ist verglichen mit den Ergebnis-
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4.1.7.3 Anwendung, Optimal Estimation mit a priori

sen von HoMa oder des Maximalen-Entropie-Verfahrens durchaus als gut zu bewerten. Der ho-
henaufgeloste Informationsgehalt in Bild 53 zeigt einen ahnlichen Verlauf wie im Fall von HoMa

80

km1]

Héhe [km]

0 | |

Durchgezogen: Retrievalergebnis
Gepunktet: Init-Guess-Profil

0 2 4

VMR O3 [ppmv]

6

Bild 52. Ozonprofil bei Regularisierung mit hdhenunabhingiger «
priori-Kovarianzmatrix (Flugdaten)

ist aber streng genommen wegen den
unterschiedlichen Annahmen fir das
jeweilige a priori-Wissen nicht fur
einen quantitativen Vergleich geeig-
net.

Sieht man sich die erzielte Hohenauf-
l6sung des Retrievals an, erkennt man
schnell, wo der grundlegende Unter-
schied zwischen dem profilformab-
hingigen und dem hoéhenkonstanten
Verfahren liegt.

Aus Bild 54 kann man entnehmen,
dass die Hohenauflésung beim ho-
henkonstanten Fall von 3,5 km in
den unteren Bereichen auf etwa 12
km in groflen Hohen fillt. Im interes-
santen Bereich zwischen 20 und 40
Kilometern muss man eine Auflo-
sung von vier bis acht Kilometern in

Kauf nehmen, was die Analyse von eventuell vorhandenen Feinstrukturen enorm schwierig
macht. Die mittlere Auflésung betragt 6,3 km.

Der gezeigte Fall ist ein schones
Beispiel fir die Notwendigkeit einer
genauen Untersuchung der erhalte-
nen Ergebnisse, denn die Auswer-
tung nur des Informationsgehaltes
zusammen mit den Freiheitsgraden
hitte ein falsches Bild von der Gite
des Ergebnisses (nimlich als ver-
gleichsweise gut) ergeben. Zusam-
men mit der Betrachtung der erziel-
ten Hohenauflosung erhilt man
jedoch ein differenziertes Bild und
man wurde das Verfahren ggf. fiir
das Auffinden von kleinen Struktu-
ren nicht heranziehen.

]

Hohe [km]

80

60 —

40—

20—

0.001

Bild 53. Héhenaufgel6ster Informationsgehalt fiir Ozon bei
Regularisierung mit a priori -Kovarianzmatrix (Flugdaten)

0.010

0.100 1.000 10.000

Informationsgehalt

Bild 55 zeigt den héhenaufgelosten Verlauf der geschitzten Standardabweichung des regularisier-
ten Retrievalergebnisses in ppmv. Man erkennt grob den Verlauf des Ozonprofils wieder. Die
Werte fir die Abweichung bewegen sich im Bereich von 0,06 bis 0,11 ppmv.
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Bild 54. Links: Hohenauflosung fir Ozon bei hdhenkonstanter a priori-Kovarianzmatrix. Rechts: Averaging
Kernel (Flugdaten)

Hohenstufen

Ol vl v b b v b by
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12

Geschitzte Standardabweichung [ppmv]

Bild 55. Geschitzte Standardabweichung
fir Ozon mit a priori-Regularisierung
(Flugdaten)

4.1.7.4 Anwendung, Tikhonov

Mit der Betrachtung von mit dem Thikonov-Verfahren regularisierten Profilen schlieBen wir die
Analyse ab. Es wurden L -Tikhonov-Operatoren verwendet. Der Regularisierungsparameter
wurde fir die Temperatur mit 0,2 und fiir Ozon mit 10 empirisch ermittelt. Die restliche Para-
metrisierung blieb identisch.
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Temperatur

4.1.7.4 Anwendung, Tikhonov

Bild 56 zeigt das Temperaturprofil fiir den Fall der Tikhonov-Regularisierung. Die Struktur auf
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Durchgezogen: Retrievalergebnis
Gepunktet: Init-Guess-Profil

Ol L v v v 1

200 220 240 260 280
Temperatur [K]

(Flugdaten)

300

Bild 56. Temperaturprofil bei Tikhonov-Regularisierung

einen globalen Informationsgehalt von 18,0.

der Unterseite tritt nur hier auf und
ist vermutlich auf zu schwache
Regularisierung  zuriickzufithren.
Da aber, um in den Kennzahlen
vergleichbar zu bleiben, bei allen
Verfahren darauf geachtet wurde,
in etwa die gleiche Anzahl von
Freiheitsgraden zu erhalten, war es
nicht sinnvoll, die Anzahl durch
stirkere ~ Regularisierung  weiter
einzuschrinken, nur um ein glattes
Profil zu erhalten. Im Detail sind
die etablierten Verfahren sicher
noch optimierbar. Ins Auge fallen
ebenso die berechneten Werte.
Zwar ist die Lage des Maximums
korrekt, aber die ermittelten Tem-
peraturwerte scheinen, verglichen
mit den Ergebnissen anderer
Rechnungen, zu niedrig zu liegen.

Man erhilt fir das vorliegende
Beispiel 10,5 Freiheitsgrade und
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Den hohenaufgelosten Informationsgehalt kann man im Tikhonov-Fall nicht angeben. Die
Grinde hierfiir sind in Abschnitt 3.5.1.2 beschrieben.

Hohenstufen

oL v v 1

T I S SR
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Geschiitzte Standardabweichung [K]

Bild 58. Geschitzte Standardabweichung fiir
Ozon mit Tikhonov-Regularisierung
(Flugdaten)

Bild 57 zeigt die erreichte Hohenauflésung bei der
Anwendung der Tikhonov-Regularisierung. Das Er-
gebnis kann zufrieden stellen. Man ermittelt eine rela-
tiv konstant verlaufende Auflésung von etwa 3 km in
den Bereichen bis 40 km Hoéhe. Die Auflosung fallt
stetig in den oberen Regionen bis auf Werte nahe 15
km. Im Mittel betragt die Auflésung 6 km.

Bild 58 zeigt den Verlauf der geschitzten Standardab-
weichung fiir den mit der Tikhonov-Regularisierung
berechneten Fall. Die Abweichung liegt im gleichen
Bereich wie in allen anderen Fillen.

Ozon
In Bild 59 ist das unter Verwendung der Tikhonov-

Regularisierung errechnete Ozonprofil aufgetragen.
Man erkennt auf den ersten Blick, dass die Werte im

Maximum, trotz der moderaten Regularisierung, die bei 9,95 Freiheitsgraden einen Informations-
gehalt von 17,5 zulidsst, zu niedrig ausfallen. Hierbei spielt sicher das bereits nicht optimal ermit-

telte Temperaturprofil eine Rolle.

Bild 60 zeigt die Hohenauflosung des Ergebnisses. Sie reicht von anfanglich unter 3 km bis zu

etwa 11 km in groBlen Hohen. Die
mittlere Héhenaufl6sung betragt 6 km.

In Bild 61 ist der hohenaufgeloste Ver-
lauf der geschitzten Standardabwei-
chung fir den mit Tikhonov regulari-
sierten Ozonfall gezeigt. Bei im Mittel
hoheren Werten erkennt man deutlich
einen wesentlich flacheren Vetlauf der
Kutrve als bei den anderen Verfahren.

80
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Bild 59. Ozonprofil bei Tikhonov -Regularisierung
(Flugdaten)
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Bild 61. Geschitzte Standardabweichung
fir Ozon mit Tikhonov-Regularisierung
(Flugdaten)

Die gezeigten Sachverhalte werden nun fiir alle verwendeten Verfahren noch einmal zusammen-
gefasst und gegentbergestellt. Dabei konzentrieren wir uns zunichst auf die Ergebnisse der Si-
mulationsrechnungen und danach auf die Ergebnisse auf Grund der Flugdaten.
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4.1.8 Zusammenfassung und Gegeniiberstellung der Ergebnisse
Simulation

Tabelle 6 gibt einen Uberblick iiber die Kennzahlen, die aus den Simulationsbeispielen fiir Ozon
gewonnen werden konnten.

Das Verfahren HoMa zeigt sich den etablierten Methoden in den in Abschnitt 3.5 besprochenen
Kennzahlen mindestens ebenbiirtig und in entscheidenden Punkten iiberlegen. Bei etwa identi-
scher Anzahl von Freiheitsgraden erzielt das Verfahren HoMa Ergebnisse mit einem hoheren
Informationsgehalt und die Profile enthalten auch in gréleren Héhen noch signifikante Informa-
tionen, was sich an einem spiteren Einsetzen der ,,Stagnationsphasen® fiir den héhenaufgelésten
Informationsgehalt ablesen lasst. Die Ergebnisse in den wichtigen Kategorien relativer Fehler
und absoluter Fehler sind ebenfalls bemerkenswert, haben jedoch nur im Rahmen von Simulati-
onen einen gewissen Wert, um das Verfahren prinzipiell zu testen. Werden echte Daten zugrunde
gelegt, hat man naturgemil keine wirklichen Referenzgréfen mehr.

Ebenso gut prisentiert sich das Maximale-Entropie-Verfahren. Obgleich man bei den oben dar-
gestellten Ergebnissen im Hinterkopf behalten muss, dass bei den Simulationsrechnungen ein
ideales Init-Guess-Profil angenommen wurde, sind die Kennzahlen, die MEM2 produziert, im
Vergleich zu den etablierten Verfahren beeindruckend. Die Ergebnisse fallen jedoch nicht zuletzt
deswegen so gut fir das Maximale-Entropie-Verfahren aus, weil nicht alle Fihigkeiten des
MIPAS-Prozessors ausgeschopft wurden. Der Prozessor ist in der Lage, fiir jede Spezies Hilfs-
groBBen, wie Line-of-Sight, Kontinuum oder Gradienten, simultan mitzuberechnen. Auf diese
Hilfsgro3en wurde verzichtet, weil in den zahlreichen durchgefithrten Untersuchungen immer
wieder zu Tage trat, dass sich MEM2 einer nachvollziehbaren Parametrisierung entzog.

Das heil3t, dass die Ergebnisse fiir die Hauptspezies, wie Ozon oder Temperatur, in den meisten
Kennzahlen wesentlich schlechter ausfielen, wenn man einzelne Hilfsgroen (Kontinuum, LOS,
Offset) hinzunahm. Dieses Verhalten ist fiir die anderen Verfahren nicht in dieser Art und Weise
feststellbar. An der Klirung der Fragen in diesem Zusammenhang wird im Moment in der
MIPAS-Arbeitsgruppe des DLR noch gearbeitet.

Die HilfsgroBen haben in der Regel keinen Einfluss auf die Signifikanz der errechneten Ergebnis-
se, aber sie bieten im Einzelfall zusitzliche Erkenntnisse. Die Hilfsgro3en wurden in den Fillen,
wo sie nicht retrievelt werden konnten, als plausibel angenommene externe Parameter zur Verfi-
gung gestellt.
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ReleYante MEM?2 HoMa Optlmf:\l Estl'ma}tlon Tikhonov
Grol3e mit a priori
Hohenauflosung
1-25 2,5-35 3 3
[km]
Stagnationshéhe bei
hohenaufgelostem v 46 M v
Informationsgehalt
[km]
Anzahl der
Freiheitsgrade 24,3 20,4 19,5 19,9
Relativer Fehler 55,0 20,1 51,9 50,8
[%0]
Absoluter Fehler in 03 0.2 03 03
[ppmv]
Tabelle 6. Kennzahlen zu den Simulationsbeispielen (Ozon)
Flugdaten

A. Dudhia stellt in [12] die maximal erreichbare Genauigkeit eines an der Universitit Oxford
durchgefithrten MIPAS-Retrievals unter bestimmten Voraussetzungen dar. Er ermittelt fiir Ozon
eine maximal erreichbare Genauigkeit von 5-10 % tber den gesamten Profilverlauf und fir die
Temperatur eine Genauigkeit von 0,2 — 0,4 K. Die in der vorliegenden Arbeit mit den alternati-
ven Methoden berechneten Profile kommen teilweise sehr nahe an diese theoretischen Werte
heran, wohingegen die mit den etablierten Verfahren ermittelten Fehler z. T. weit unterhalb die-
ser Grenzen liegen. Da die Abweichungen derart grof3 sind, ist es fraglich, ob die von Dudhia
ermittelten Werte hier Anwendung finden konnen. Nichtsdestotrotz geben Sie einen Hinweis
darauf, in welcher ,,Gtliteklasse® sich die vorliegenden FErgebnisse bewegen.

Tabelle 7 fasst die Ergebnisse der vorangegangenen Betrachtungen mit realen MIPAS-Flugdaten
fur Temperatur und Ozon noch einmal iibersichtlich unter Berticksichtigung der vorgestellten
Ktriterien zusammen.

Geht man nach den Kennzahlen in Tabelle 7, so stellen die neu vorgestellten Verfahren gegen-
tber den etablierten eine ausgezeichnete Alternative dar. Sie bieten durchweg bessere
Hoéhenauflosungen.

Zur Durchfiihrung von Retrievals mit wenigen zu retrievelnden Groflen eignet sich das Maxima-
le-Entropie-Verfahren. Es benétigt lediglich die Angabe eines Parameters ), dessen GroB3enord-

nung sich, ebenso wie bei HoMa, aus einer Analyse der Elemente der Informationsmatrix ergibt.
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Sollen Hilfsgréflen mitberechnet werden, so hat sich die Verwendung von HoMa oder eines der
etablierten Verfahren als die bessere Wahl hinsichtlich der Ergebnisse herausgestellt.

Hat man die Wahl zwischen HoMa und den etablierten Verfahten, dann ist HoMa sicherlich die
beste Option, denn es vereint die Vorteile der beiden etablierten Methoden. Zudem liefert HoMa
hinsichtlich der erzielbaren Hoéhenauflosung und des Informationsgehalts bei nur moderater
mwotirke® der Regularisierung die besseren Ergebnisse. Aullerdem ist HoMa durch sein Design,
und den standardisierten Analysemethoden, von denen in dieser Arbeit reger Gebrauch gemacht
wird, vollstindig nachvollziehbar.

MEM2 HoMa Optimal Estima- Tikhonov
Relevante tion mit a priori
Grofle
(Temp./Ozon) | (Temp./Ozon) (Temp./Ozon) (Temp./Ozon)
Mittlere
Hoéhenauflssung 4,7/6,0 49/54 5,8/6,3 5,3/6,0
[km]
Stagnationshéhe
bei
héhenaufgelostem n.v. 50/45 50/50 n.v.
Informationsgehalt
[km]
Anzahl der
it 11,7/9,6 11,4/10,9 9,4/9,0 10,5/9.,9

Tabelle 7. Kennzahlen zu den Beispielen mit Flugdaten

Die folgenden beiden Abschnitte befassen sich mit einer anderen Klasse von Parametern, deren
optimale Bestimmung ebenfalls zu Verbesserungen der Ergebnisse des vorliegenden Retrievals
tithren.

Zunichst beschiftigen wir uns mit der Frage, wie man bestimmte systematische Ungenauigkeiten

in Eingabeparametern behandeln kann und wenden die Erkenntnisse in der gleichen Art und
Weise wie bei den bereits beschriebenen Regularisierungsmethoden an.
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4.2 Systematische Fehler

Eine der zentralen GroBlen in Gleichung (3.25) ist die Gewichtungsmatrix der Unsicherheit der
Messung S, . Die Elemente dieser Matrix werden im Wesentlichen durch das wellenzahlabhingi-
ge Rauschen der Signalamplituden der Sensoren im Instrument als NESR-Werte definiert. Die
Werte haben jedoch nicht nur Auswirkungen auf MessgroB3en, sondern auch auf die Konfidenz
von simulierten Spektren, was sich aber, ohne weiteres Zutun, nicht widerspiegelt. Es stellt sich
die Frage, wie dieses Manko behoben werden kann.

4.2.1 Fragestellung

Gleichung (3.25) enthilt einen Ausdruck, der bereits in (3.20) als Informationsmatrix
STE(KISIK+RT)T

bezeichnet wurde. Dieser Ausdruck stellt die Kovarianzmatrix des Gesamtretrievals dar. Er ist
also ein Mal3 fir den Gesamtfehler des Retrievals. Der erste Summand auf der rechten Seite von
(3.26) bertcksichtigt jedoch nur die Kovarianzen der Messung und geht von einer ,,perfekten
Vorwirtsmodellierung aus, d. h. Unsicherheiten in den Modellparametern (wie systematische

Fehler) werden ausgeklammert, obwohl die Matrix S als Gewichtungsterm fiir den Ausdruck

(7 — F(%)) verwendet wird. Betrachtet man jedoch beispielsweise die Temperaturprofile, die das
Vorwirtsmodell als Input fiir den Start eines nachfolgenden Spurengasretrievals bendtigt, als
unsicher, so muss diesem Sachverhalt Rechnung getragen werden. Eine Unsicherheit im Tempe-
raturprofil wiirde wegen der direkten Abhingigkeit der Strahldichte von der Temperatur im Falle
des infraroten Strahlungstransfers zu weiteren Unsicherheiten im retrievelten Spurengasprofil
fihren.

Es ist somit nétig, einen Korrekturterm an den Ausdruck fir die Kovarianzmatrix der Messung
anzufiigen. In der Literatur stehen hierfiir verschiedene Ansitze als Losungsoptionen zur Verfu-
gung. In der vorliegenden Arbeit wenden wir einen Ansatz an, der von v. Clarman e/ a/. beschrie-
ben wurde [10]. Wir wihlen diesen Ansatz, weil er sich relativ leicht in den bestehenden MIPAS-
Prozessor integrieren ldsst. Ausdriicklich sei darauf hingewiesen, dass es in der Literatur noch
andere Verfahren gibt, die ebenfalls die Berticksichtigung systematischer Fehler zum Ziel haben,
aber deren Terme z. B. nur auf die Diagonalelemente von §,' wirken [42] oder deren Einsatz

zweckmaligerweise an Stellen in der Retrievalrechnung erfolgen muss, an denen man beim vor-
liegenden MIPAS-Prozessor nur schwer Zugriff auf die nétigen Datenstrukturen erhilt [53].

4.2.1.1 Theorie

Um die bereits bestehenden programmierten Methoden im MIPAS-Prozessor optimal nutzen zu
konnen, wird auf einen Ansatz, der ohne eine Erweiterung des Retrievalvektors auskommt, zu-
ruckgegriffen. Hierbei wird die Korrektur an die Kovarianzmatrix der Messung §, angebracht:

S =S, + BB (4.32)
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Man erhilt dadurch eine generalisierte Kovarianzmatrix, die nun sowohl Unsicherheiten in der
Messung, als auch Unsicherheiten in Modellparametern berticksichtigen kann [10].

Die Korrektur beruht auf der Differenz von Spektren, eines ,,perfekten® und eines ,,gestorten®
Vorwirtsmodelllaufes

B=F (%, +Mi) - F(%,7) (4.33)
u unsicherer Modellparameter
AV Stérung des Modellparameters um ein Sigma

Durch Umformung [49] erhilt man einen einfachen Ausdruck, der mit den im vorliegenden Ret-
rieval bereits vorhandenen Groflen auskommt und keine neuen Inversionen, sondern lediglich
Blockmatrizenmultiplikationen erfordert. Man darf bei den praktischen Anwendungen nie aus
den Augen verlieren, dass man es hier mit sehr grolen Matrizen zu tun hat. Demzufolge sind
Operationen mit diesen Matrizen immer unter dem Gesichtspunkt der moglichst einfachen
Handhabbarkeit zu sehen. Die Ausfithrung von Multiplikationen groBer Matrizen oder Inversio-
nen ist hierbei sowohl unter dem Gesichtspunkt der Rechengenauigkeit als auch der Allokation
grof3er Mengen von Speicherplatz zu sehen. Beides sind limitierende Faktoren in einem so kom-
plexen System wie dem hier verwendeten Retrieval.

Aus diesen Grinden ist immer darauf zu achten, moglichst einfache mathematische Operationen
und/oder Matrizen mit iberschaubaren Dimensionen zu verwenden. Man erhalt mit den erwihn-
ten Umformungen [49] den folgenden Ausdruck [10]

ST =85T =SB +B'SI'B' BT S (4.34)
Dieser Ausdruck wird nun anstatt des urspriinglichen Terms fiir S} benutzt.

Fihrt man die Vektor- und Matrizenmultiplikationen wie beschrieben aus und betrachtet (4.32),
erkennt man, dass die symmetrische, positiv definite Matrix S.'um einen ebenfalls symmetri-
schen Anteil erginzt wird. An den grundsitzlichen Eigenschaften der Matrizen, die als Kovari-
anzmatrizen ausgelegt sind, andert sich somit nichts. Es werden in den Bereichen der Matrix ',

in denen eine angepasste Gewichtung durch die Berticksichtigung der zusitzlichen Unsicherhei-
ten in Modellparametern notwendig ist, Matrixelemente verindert. Das kann dazu fithren, dass

die i. A. vorhandene Blockstruktur von S verloren geht. Je nach der GroBe der Korrektur kann

die Struktur im Einzelfall jedoch prinzipiell erhalten bleiben.
Am stirksten ist die Auswirkung der Korrektur naturgemill dann, wenn man urspringlich mit

einer diagonalen § ;1 statt mit einer Blockdiagonalmatrix gerechnet hat.

Der Nachteil des Verfahrens besteht in seinem gro3em Speicherbedarf, da die beteiligten Matri-
zen mehrere Megabyte gro3 werden kénnen.
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4.2.2 Anwendung auf simulierte Daten

4.2.2.1 Voraussetzungen fiir die durchgefiihrten Arbeiten

Mit KOPRA wurden Vorwirtsmodellrechnungen mit einem Temperaturprofil T" durchgefihrt,
bei denen Ozonspektren auf 16 Hohenstufen berechnet wurden. Im Anschluss daran erfolgten
Vorwirtsmodellrechnungen mit einem Temperaturprofil T+dT. JT stellt eine kleine, im Allge-
meinen héhenvariable Variation des Temperaturprofils dar. Mit dem gednderten Temperaturpro-
fil wurden erneut héhenabhingige Ozonspektren berechnet.

Die Variation des Temperaturprofils wurde fiir die folgenden Darstellungen zu Demonstrations-
zwecken auf allen Hohenstufen zunichst mit +3 K festgesetzt.

Zur Bestimmung von realistischen Abweichungen kann man den geschitzten Fehler heranziehen,
der bei einem typischen Temperaturretrieval auftritt. Die geschitzte Standardabweichung ESDN
ergibt sich bei dem in Kapitel 3 diskutierten Ansatz fiir die Berechnung der Profile aus den quad-
ratischen Diagonalelementen der Informationsmatrix (3.25). Man erhilt damit den héhenaufge-
l6sten geschitzten Fehler eines Retrievals. Fithrt man ein Temperaturretrieval durch, erhilt man
also durch Auswertung dieser Diagonalelemente den hoéhenaufgelosten geschitzten Fehler des
Temperaturprofils.

Durch Vergleiche dieser geschitzten Fehler aus einer groflen Anzahl von Testliufen kann man so
typische Fehlerprofile, pro Jahreszeit und auf eine bestimmte Erdregion bezogen, ableiten. Bild
62 zeigt ein typisches ESDN-Profil eines
15— . . : . Temperaturretrievals fur mittlere Breiten
(Sommermonate). Gezeigt ist der geschitzte
Fehler aufgetragen tber 16 Hohenstufen,
nummeriert von 0 bis 15 (nicht in km), von
8 — 53 km. Die Zuordnung der Héhenstufen
zu den einzelnen Kilometerangaben ergibt
sich aus den Gittern, die in Anhang A.IV zu
finden sind. Die Maximalwerte der Abwei-
chungen liegen in diesem Beispiel bei etwa 2
K. Das verwendete Retrieval war regulari-
siert, deswegen liegen die Abweichungen in
einem relativ engen Korridor.

Hohenstufen

[4] 1 1 I 1
ao.a a5 [l 1.5 2.0 2.5

Geschitzte Standardabweichung [K]
Die Annahme eines hohenkonstanten Feh-

lers von +3 K ist fur ein unregularisiertes
Temperaturprofil nicht vollig unrealistisch
und man erzielt damit einen fiir Demonstrationszwecke wesentlich deutlicheren Effekt auf die
Profile in der Retrievalrechnung als durch die Anwendung der realistischen, gleichwohl im Mittel
niedrigeren, Werte.

Bild 62. Beispiel fiir geschitzte Standardabweichung
der Temperatur
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Aus den beiden erhaltenen Sitzen von Spektren wurde der Vektor B, wie in (4.33) beschrie-
ben, berechnet und nach (4.32) bzw. (4.34) der Korrekturterm gebildet.

Der Effekt der Korrekturmatrix besteht im vorliegenden Fall nun darin, temperaturabhingige
Teile der Spektren der Spezies anders zu gewichten, als in der unkorrigierten Form. Dies hat
weit reichende Auswirkungen in der Rechnung, weil sich durch die Belegung von Matrizen-
elementen mit Werten ungleich null (gegentiber S, als diagonaldominierter Matrix) nach der

Bildung der inversen Ky . -Matrix sowohl der Einfluss der Jakobi-Matrizen dndert, als auch der

Einfluss der Regularisierung, die dann durch Adaption des Skalierungsfaktors an die neuen
Verhiltnisse angepasst werden muss. Dies lasst sich leicht nachvollziehen, wenn man die ein-
zelnen Terme in (3.26) betrachtet und sich vor Augen fiihrt, dass eine Matrizenmultiplikation
immer mit einer Summenbildung verbunden ist. Mehr Summanden fithren zu teilweise drama-
tischen Anderungen in den Ergebnissen.

Nach diesen vorbereitenden Maf3nahmen wurden Ozon-Retrievalrechnungen einmal mit dem
Temperatur-Korrekturterm und einmal ohne, jeweils mit und ohne gestértem Temperaturpro-
fil, gestartet. Die Ergebnisse werden im folgenden Abschnitt prisentiert. Alle Untersuchungen
wurden mit simulierten Daten durchgefiihrt, um ,,wahre® Referenzprofile der jeweiligen Ret-
rievalziele zur Verfiigung zu haben. Dies ist notwendig, da man bei einer Anwendung auf reale
Daten naturgemal3 keine absoluten Vergleichsdaten hat.

Die ibrige Parametrisierung (Regularisierung, Atmosphirensetup etc) ist fiir die folgenden
Profile identisch. Um die Darstellbarkeit der wesentlichen Erkenntnisse, die herausgearbeitet
werden sollen, nicht durch Rauscheinfliisse zu maskieren, wurde stark regularisiert. Zudem
wird nur jeweils die erste Iteration gezeigt, weil hier die Unterschiede am dramatischsten sind.
Beides zusammen fihrt bei den dargestellten Profilen zum Teil dazu, dass die berechneten
Profile (noch) sehr nahe an den Init-Guess-Profilen liegen.

4.2.2.2 Verwendete Grof3en zur Fehleranalyse
Da bei den nachfolgenden Betrachtungen Referenzdaten in Form von Simulationseingaben

zur Verfiigung standen, sind Abweichungen jeweils auf diese Referenzdaten bezogen. Wir
verwenden wieder die in Abschnitt 3.5.2.3 beschriebenen Gré3en

* Relative Standardabweichung
* Absolute Standardabweichung
e Relative Differenz

Diese drei Ausdriicke dienen bei Vorhandensein eines Referenzwertes zur Beurteilung, wie
stark ein retrieveltes Profil von dem als korrekt anzunehmenden Profil abweicht.
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4.2.2.3 Die Anwendung der Korrekturen in der vorliegenden Arbeit

Bild 63 zeigt die Ergebnisse einer Retrievalrechnung fir ein simuliertes Ozonprofil in mittleren
Breiten. Das durchgezogene Profil ist das Ergebnis der ersten Iteration, das gepunktete Profil
stellt das Init-Guess-Profil und das gestrichelte Profil das Referenzprofil dar. Init-Guess- und
Referenzprofil unterscheiden sich
lediglich um kiinstlich in die Refe-
renzdaten eingefigte Abweichungen
in Form von Spitzen. Das Ergeb-
nisprofil weicht signifikant vom
Referenzprofil ab, die entsprechen-
den Fehlergroflen sind im unteren
Teil der Abbildung aufgetragen.
Man erkennt eine systematische
Abweichung des Ergebnisses, was

sich in der einseitigen Konzentrati-
T T on der aufgetragenen FehlergroBen
widerspiegelt.
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Im Vergleich dazu zeigt Bild 64 ein
Ozonprofil, das, bis auf einen Un-
terschied, mit der exakt gleichen
Parametrisierung errechnet wurde,
wie das Ozonprofil in Bild 63. Der
Unterschied besteht in der Verwen-
dung des korrekten Temperaturpro-
fils fir das Retrieval. , Korrekt
meint in diesem Fall, dass dasselbe
Temperaturprofil fiir das Retrieval
verwendet wurde, wie bei der Be-
rechnung des Referenzprofils. Bis
auf Unterschiede, die bei der Model-
lierung durch Rauschen entstehen,
sollte das Retrieval also in der Lage
sein, das Referenzprofil unter Berticksichtigung der Regularisierung zu reproduzieren. Man
erkennt, dass das Ergebnisprofil, bereits in der gezeigten ersten Iteration nahe am Referenz-
profil liegt und auch die aufgetragenen Fehlergrolen (Abweichung des Referenzprofils von
Retrievalziel) zeigen deutlich, dass die Verwendung des Referenztemperaturprofils das Ergeb-
nis sowohl hinsichtlich der relativen als auch der absoluten Abweichungen gegentiber dem
Referenzprofil verbessert.
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Bild 63. Ozonprofil ohne Berticksichtigung eines systematischen
Temperaturfehlers von 3 K (eine Iteration)

Im Allgemeinen kann man jedoch nicht davon ausgehen, die korrekten Temperaturprofile fir
eine Atmosphirensituation zu kennen, deswegen muss man mit entsprechenden Annahmen
versuchen, vermutlich auftretende Abweichungen abzufangen.

108



Kapitel 4 4.2.2.3 Die Anwendung der Korrekturen in der vorliegenden Arbeit

Bildet man nach den in Abschnitt 4.2.1 gezeigten Uberlegungen die Korrekturmatrix BB, die
wir im Weiteren kurz als B-Matrix bezeichnen, und bringt diese Matrix wie beschrieben in die
Rechnung ein, so ergibt sich fir den Fall mit dem korrekten Temperaturverlauf der in Bild 65
gezeigte Verlauf fir das berechnete Ozonprofil. Ein Vergleich des Ozonprofils mit dem in
Bild 64 dargestellten sowie ein Ver-
gleich der aufgetragenen Fehlergro-
Ben, zeigt erwartungsgemal3 keinen | o
signifikanten Unterschied zwischen
den beiden Retrievalergebnissen. | <o
Dies war zu erwarten und ist auch
gewtinscht, denn die B-Matrix sollte
ja nur dann eine sichtbare Wirkung
entfalten, wenn man von einer feh-
lerbehafteten  Eingangsgrofe, in | 1o
diesem Fall dem Temperaturprofil,
auszugehen hat.

60

11

Durchgezogen: Retrieveltes Profil
Gestrichelt: Referenzprofil
Gepunktet: Init-Guess-Profil

1 n n n 1 n n n 1 n n |
6

o
N

4
VMR Os [ppmv]

Das Ergebnis des entscheidenden | e g agmpe o o 7sesys ™
Tests entnimmt man aus Bild 66. Es

handelt sich, bis auf ein wesentliches
Merkmal, um das gleiche Retrieval,
das die in Bild 63 gezeigten Profile
erzeugte. Der Unterschied besteht
in der Anwendung der nach Ab-
schnitt 4.2.1 berechneten B-Matrix. 20
Das verwendete Temperaturprofil
ist das bereits bekannte, global um 3
K zu hoch angenommene, Tempe-
raturprofil. Man erkennt, bei An- -0 -0 1o 0 0 70
wendung der optimalen B-Matrix, VMR O Rel. Differenz [%]

im Vergleich zu Bild 63 eine ent-
scheidende Verbesserung des Pro- Bild 64. Ozonprofil mit korrektem Temperaturprofil ohne B-
filverlaufs hinsichtlich der Abwei- Matrix (eine Iteration)

chung vom Referenzprofil. Sowohl

der relative Fehler als auch die absoluten Abweichungen fallen bereits nach der ersten Iteration
wesentlich geringer aus.
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Bild 65. Ozonprofil fiir korrekten Temperaturverlauf und Anwen-
dung einer B-Matrix (eine Iteration)
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Bild 66. Ozonprofil fiir Temperaturverlauf mit 3 K-Stérung und
Anwendung einer optimalen B-Matrix (eine Iteration)

4.2.2.4 Zusammenfassung

Die gezeigten Sachverhalte zeigen deutlich, welche signifikanten Auswirkungen Optimierungen
haben konnen.

Die Ergebnisprofile, die mit den Korrekturtermen berechnet wurden, liegen wesentlich naher an
den Referenzwerten.

Da jede geographische Zone der Erde andere Korrekturterme verlangt, liegt es nahe, die Bildung
der Korrekturterme zu systematisieren, um so im operationellen Betrieb jeweils die fiir die aktuel-
len Verhiltnisse giiltigen Korrekturen zur Hand zu haben.

Die Fortfihrung der Arbeiten in dieser Richtung wire ein wichtiger Schritt, um die gewonnenen
Erkenntnisse gewinnbringend einzusetzen. Dabei wire es zudem mdglich, einen Vergleich ver-
schiedener Verfahren zu erstellen, da in 4.2.1 erwihnt wurde, dass es mehrere Verfahrensvarian-
ten bei der Berticksichtigung systematischer Fehler gibt. Aktuelle Arbeiten beschiftigen sich mit
diesen Themen.

Im nichsten Abschnitt der Arbeit betrachten wir ein Verfahren, das es ermdglicht, durch Wol-
keneinflisse kontaminierte Messungen zu erkennen und ggf. auszusondern.
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Kapitel 4 4.3 Wolkenerkennung

4.3 Wolkenerkennung

4.3.1 Fragestellung

Wie in Kapitel 2 berichtet wurde, ist MIPAS ein horizontal sondierendes Gerit. Um ein Vertikal-
profil der zu retrievelnden Spezies zu erhalten, erfolgen die einzelnen Messungen in auf- oder
absteigender Hohe.

Man kann sich leicht veranschaulichen, dass es bei dieser Art der Messung besonders wichtig ist,
freies Sichtfeld im verwendeten Spektralbereich zu haben. Liegen optische Hindernisse im Weg
des Sichtstrahls, so beeinflussen diese Hindernisse die aktuelle Messung und durch Fehlerpropa-
gation in der Retrievalrechnung letztlich die Ergebnisse des gesamten Scans. Es besteht jedoch
die Moglichkeit, solche kontaminierten Messungen zu erkennen und auszusondern. Unter Um-
stinden ist man jedoch sehr daran interessiert, moglichst viele Messungen in den fiir Tropospha-
renwissenschaftler besonders interessanten unteren Regionen der Atmosphire zu erhalten. In
diesem Fall wire es vorteilhaft, wenn man den Bedeckungsgrad einer Szene erkennen kénnte, um
Messungen, die nur eine geringe Teilbedeckung und somit eine geringe Stérung aufweisen, ent-
sprechend kenntlich zu machen und speziell zu verarbeiten oder sich ganz auf Wolken zu kon-
zentrieren.

Das Erkennungsverfahren basiert auf der Annahme, dass Wolken, gleich welcher Art, irgendeine
Signatur in den Spektren hinterlassen miissen, da sie offenkundig zumindest das lokale Strah-
lungsfeld beeinflussen. Findet man Spektralbereiche, in denen sich eine Signatur in der gleichen
Art und Weise immer dann abbildet, wenn man von Wolken auszugehen hat, dann hat man da-
mit ein Werkzeug, um eine einfache Ja-Nein-Entscheidung zu treffen. Falls es sogar moglich ist,
Unterscheidungen beziiglich der Eigenschaften der Wolken aus der Anwendung dieses Werk-
zeugs abzuleiten, so erhilt man einen Wolkenindex, der dem Retrieval vorgeschaltet werden
kann, um unbrauchbare Messungen auszusondern und zusitzlich dazu dient, etwas tber die
spektralen Charakteristika von Wolken zu lernen.

4.3.1.1 Theorie

Das Prinzip der Wolkenerkennung fir MIPAS-Spektren kann man sich anhand einer kurzen,
gleichwohl sehr vereinfachten, Rechnung vor Augen fithren. Wir betrachten die Umgebung des
Tangentenpunktes und fassen sie als einen Quader auf, dessen lange Achse in Richtung der Sicht-
linie liegen soll. Die Transmissionseigenschaften des Quaders andern sich tber seine Linge, wenn
er eine Wolke enthilt. Sei die Transmission am satellitenfernen Ende des Quaders 1 und am sa-
tellitennahen Ende 7, dann ldsst sich (3.4) mit der Planck-Funktion B(V,T")im einfachsten Fall

schreiben als
F(r)=BWw,T)[(1-T) (4.35)
Nimmt man Analogie zu (3.5) fir T =exp(—(¥+Yx,)) in an, dann wird (4.35) zu
F(T(X,X,) = BW,T)[(1 = exp(~(X + X)) (436)

X optische Dicke der wolkenlosen Atmosphire am Tangentenpunkt
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Kapitel 4 4.3.1.2 Die Wolkenerkennung in der vorliegenden Arbeit

X. optische Dicke der betrachteten Wolke

Bildet man nun das Verhiltnis aus zwei Strahldichten F, und F,,
B, = B, zu Grunde legt und X, und X,als bekannt voraussetzt, einen Wert CI (Cloud Index) der

proportional nur von den optischen Eigenschaften der Wolke abhingt

so erhilt man, wenn man

2

I=exp(=x,)Léxp(=X.)

Die Bestimmung der Strahldichten F, ist hierbei grundsitzlich beliebig, muss aber natiitlich

Strahldichten beinhalten, die aus Spektralbereichen stammen, die Wirkung auf das Vorhanden-
sein von Wolken zeigen.

Spang verwendete Verhiltnisse von Mittelwerten von Strahldichten aus zwei Wellenlingenberei-
chen [60]. Die Bereiche liegen zwischen 788-796 cm™ und 832-834 cm™'. Im ersten Bereich findet
man dominierende Kohlendioxid-Emissionslinien. Der zweite Bereich wird durch von Aerosol
verursachte breitbandige Emissionen dominiert.

Spang interpretiert Wolken als Aerosole und argumentiert, dass eine Wolke im Mittel zu verstark-
ter Emission im betrachteten Aerosolspektralbereich fiithrt, also gewissermal3en das mittlere Ni-
veau der Aerosolemission anhebt. Bezogen auf den hinsichtlich Wolkeneinflissen relativ unemp-
findlichen betrachteten Kohlendioxid-Spektralbereich, kann man so einen durch Erreichen eines
Schwellwertes hohenaufgelosten Index definieren. Das Verhiltnis, das man errechnet, ist der
oben beschriebene CI. Erreicht der CI einen gewissen Schwellwert, so indiziert er damit das Vor-
handensein einer Wolke.

4.3.1.2 Die Wolkenerkennung in der vorliegenden Arbeit

In umfangreichen Testliufen wurden mit dem Vorwirtsmodell KOPRA durch Variation von
Absorptionskoeffizienten bewodlkte Atmosphirensituationen simuliert und die Reaktion des
Cloud Index untersucht. Dabei stellte sich heraus, dass man bei Verwendung alternativer Krite-
rien fir die Auswahl der Strahldichten zur Berechnung eines Cloud Index Aussagen iiber teilbe-
deckte Szenen machen kann.

Bei den MIPAS-Messungen kann es vorkommen, dass Wolken in der Sichtlinie nur teilweise in
das in Kapitel 2 beschriebene Gesichtsfeld ragen. Die zu klirende Frage war nun, ob sich teilbe-
deckte Szenen von vollbedeckten oder unbedeckten Szenen unterscheiden lassen und man eine
zuverlassige Schranke definieren kann, um durch Wolkeneinfliisse kontaminierte Spektren auszu-
sondern. Nimmt man als Kriterium das Kontrastverhaltnis der gemittelten Strahldichten aus den
in 4.3.1.1 genannten Spektralbereichen

L0, by Aerosol by

CO, by +

1|

(4.38)

!

Aerosol by
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Kapitel 4 4.3.2 Anwendung der Wolkenerkennung bei KOPRA-Spektren

mit 4, = Tangentenhoéhe an, so erhilt man normierte, hhenaufgeloste und strukturierte Indizes.

Aus der Struktur und der Kenntnis der Verhiltnisse in der Modellierung lassen sich Korrelatio-
nen zwischen Indexwert und Bedeckungsgrad des Field-of-View herstellen und Wolkenoberkan-
ten bestimmen, weil das Erreichen des Indexwerts ein Hinweis auf die Wolkenoberkante einer
Wolke ist. Die Normierung ist hilfreich bei der Beurteilung der Fille, da sich Abweichungen von
der Norm klar abgrenzen.

Zur Gegenprobe der Ergebnisse wurde der Wolkenindex nach Spang herangezogen (nicht ge-
zeigt), weil er als Referenzmethode dient [60].

4.3.2 Anwendung der Wolkenerkennung bei KOPRA-Spektren

Die folgenden Untersuchungen wurden mit Hilfe des Vorwirtsmodells KOPRA durchgefiihrt.
Die Atmosphirenkonfiguration von KOPRA wird in der Praxis durch die Angabe von Hoéhen-
profilen von Atmosphirenparametern (Aerosole, Gase, Temperatur, Druck) bewerkstelligt. Im
vorliegenden Fall lagen diese Profile auf ,,US-Standard“-Gittern vor, die zwischen 0 und 25 km
einen Gitterpunkstabstand von 1 km, zwischen 25 km und 50 km einen Abstand von 2,5 km und
zwischen 50 und 120 km einen Gitterpunktsabstand von 5 km haben.

Um ein optisches Hindernis in Form einer Wolke zu simulieren, wurde dem Vorwirtsmodell ein
Aerosolprofil bereitgestellt, das auf dem gegebenen Hohengitter in bestimmten Hohen extreme
Absorptionskoeffizienten (10 km™) aufwies. Eine Temperaturparametrisierung fiir die Wolken
wurde nicht vorgenommen. Insbesondere betrachten wir Szenen mit kalten Wolken hinter einer
warmen Atmosphire. Bei diesen Szenen kann man davon ausgehen Emissionslinien zu erhalten.
Im Gegensatz dazu wiirden warme Wolken hinter einer kalten Atmosphire Absorptionsspektren
erzeugen .

Die in der Praxis verwendeten Profile definieren ihre Werte auf diskreten Hohen, deswegen muss
man bei einem Hohengitter mit einer Gitterkonstanten von 1 km die vertikale Ausdehnung eines
optischen Hindernisses auf einer bestimmten Hohe immer mit mindestens 1 km annehmen. Dies
ist wegen des Fields of View (FOV) von MIPAS von Bedeutung.

4.3.2.1 Besonderheiten durch das Field-of-View von MIPAS

In Kapitel 2 wurde bereits darauf hingewiesen, dass das FOV von MIPAS eine spezielle Emp-
findlichkeitscharakteristik aufweist. Wir betrachten das vertikale Field-of-View von MIPAS am
Tangentenpunkt. Bild 67 illustriert die Zusammenhinge.

Wie wir bereits wissen, ergibt sich durch die Instrumentenauslegung ein Bereich, aus dem MIPAS
uneingeschrinkt Strahlung empfingt. Dieser ist in Bild 67 rot markiert (primires FOV). Seitlich
des primiren Field-of-View gibt es Bereiche, aus denen noch Strahlung auf die MIPAS-
Detektoren einfillt. In den Randbereichen des Gesichtsfeldes von MIPAS nimmt die Empfind-
lichkeit fur aufzunehmende Strahlung im Wesentlichen linear ab. Diese Bereiche sind griin darge-
stellt (sekundires FOV). Das bedeutet insbesondere, dass man auch Einflisse in Betracht ziehen
muss, deren Ursache aul3erhalb der idealen Sichtlinie von MIPAS liegen. Ein Beispiel hierfiir sind
Wolken, die teilweise oder vollstindig in das vertikale Field-of-View von MIPAS hineinragen.
Dies ist umso wichtiger, da die Gro3enordnungen dieses FOV am Tangentenpunkt durchaus im
Bereich von vertikalen
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Kapitel 4 4.3.2.2 Verwendete Szenatien

Wolkenausdehnungen liegen. Das vertikale FOV am Tangentenpunkt betrug in den Simulationen
insgesamt 4 km, sieche Bild 67. Es wurde angenommen, dass die Wolken die volle horizontale

Breite des FOV bedecken.
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Bild 67. Vertikales Field-of-View (FOV) von MIPAS

4.3.2.2 Verwendete Szenarien

Bild 68 zeigt die ausgewahlten Szenarien, die zur Untersuchung herangezogen wurden (mittlere
Breiten, Sommeratmosphire). Die Szenarien wurden so ausgewihlt, dass eine moglichst grof3e
Auswahl von interessanten Konfigurationen abgedeckt wird und sich gleichzeitig die wesentli-
chen Ergebnisse aus der relativ kompakten Darstellung ableiten lassen.
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Kapitel 4 4.3.2.2 Verwendete Szenarien

Die rétlich eingefirbten Bereiche zeigen jeweils das primdre FOV an. Die grinen Streifen il-
lustrieren die Bereiche des sekundiren FOV. Die FOVs sind um die zugehérigen Tangenten-
héhen zentriert, an denen die simulierten Spektren, beginnend bei 8 km Hohe, erzeugt wur-
den. Die einzelnen Tangentenhohen liegen 3 km auseinander. Ebenfalls in Bild 68 eingezeich-
net sind die optischen Hindernisse in Form von Wolken in den entsprechenden Hd6hen in
aufsteigender Nummerierung von links nach rechts. Die Hindernisse 3 und 5 sind gestrichelt
gezeichnet, weil sie sich lediglich im modellierten Absorptionskoeffizienten von Nummer 2
bzw. 4 unterscheiden.
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] ]
O O
O O

15 km

14 km

13 km

12 km
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Bild 68. Atmosphirenszenario zur Untersuchung des Einflusses von optischen Hindernissen,
Einzelheiten im Text.
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4.3.3 Anwendung des Wolkenindex auf simulierte Daten

Die berechneten Wolkenindizes werden nach (4.38) als Kontrastindizes berechnet. Dies hat ge-
geniiber der Darstellung von Spang im Wesentlichen den Vorteil einer Normierung, so dass Ab-
weichungen von dieser Normierung sofort ins Auge fallen. AuBerdem ergibt sich eine bessere
Auflésung von vorhandenen Feinstrukturen.

In den nachfolgenden Bildern sind Indizes tber ihren Wert pro Hohe aufgetragen, wobei die
Indexwerte jeweils an den TangentenhShen berechnet wurden. Dies ist hinsichtlich der Verwen-
dung in einem operationellen Umfeld sinnvoll, da man dort ebenfalls nur die Messungen an den
Tangentenhohen zur Bewertung heranziehen kann.
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Bild 69. Kontrast-Index Plot zu Fall 1 Bild 70. Kontrast-Index Plot zu Fall 2

Bild 69 zeigt den Indexverlauf fur Fall 1 (siche Bild 68). Es wurde eine Wolke bei 8 km simuliert.
Man erkennt eine deutliche Reaktion des Index bei 8 km, et sinkt von Werten um 0,85 auf einen
Wert von ca. 0,08 ab. Diese Wolke im Fall 1 liegt im Zentrum des angenommenen FOV, bedeckt
es jedoch nicht vollstindig.

Fall 2 illustriert eine Situation mit einer Wolke, die
sich iiber mehrere Hohenstufen erstreckt. Insbe-
sondere ragt diese Wolke in das sekundire FOV
der Tangentenhche 11 km hinein. In Bild 70 ist
eine deutliche Reaktion des Index bei 11 km zu
sehen. Der Index fillt von Werten um 0,85 auf
einen Wert von etwa 0,32 ab und unterschreitet
bei 8 km sogar den oben angenommenen Wert
von 0,08. Die Reaktion bei 11 km zeigt deutlich,
dass schon eine ,,peripher”, also im sekundiren
FOV wahrgenommene Wolke die gesamte Mes-
sung beeinflussen kann. Da die Vergleichsrech-
nungen ,,neu” verrauscht wurden, unterscheiden
Bild 71. Kontrast-Index Plot zu Fall 3 sich  die Werte oberhalb von 50 km.
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Kapitel 4 4.3.3 Anwendung des Wolkenindex auf simulierte Daten

In Fall 3 wurde untersucht, ob eine Anderung des vorgegebenen Absorptionskoeffizienten von
10 km™, durch den die Wolken simuliert wurden, eine Auswirkung auf den Index hinsichtlich
seiner Eigenschaft als Wolkenwarner hat. Dazu wurde die obere Hilfte der Wolke aus Fall 2 mit
dem halben Absorptionskoeffizienten modelliert. Das wesentliche Ergebnis ist aus einem Ver-
gleich von Bild 70 mit 71 abzulesen. Man erkennt keine gravierenden Unterschiede der Indexwer-
te in den fur die Betrachtung interessanten Regionen bei 8 und 11 km. Somit ist eine Reaktion
des Index auf derartige Anderungen mikrophysikalischer Wolkenparameter hier nicht nachweis-
bar.

Der nichste Fall ist von zentralem Interesse fir die angestellten Indexuntersuchungen. Er soll
zeigen, ob der Index in der Lage ist, zwischen einer peripher wahrgenommenen Wolke, wie in
Fall 2, und einer Wolke, die im primaren FOV
einer Tangentenhéhe liegt, zu unterscheiden.
Wir betrachten hierzu Fall 4 und den zugeh6ri-
gen Index-Plot in Bild 72. Der Verlauf dhnelt
dem von Fall 2 stark, aber der Unterschied liegt
im Detail. Ahnlich wie bei Fall 2 ragt die Wolke
auch hier noch nicht vollstindig in das zentrale
FOV, wenngleich sie schon im primiren Sicht-
feld liegt. Der Indexwert fiir die Tangentenhohe
11 km liegt bei Fall 4 mit 0,25 deutlich niedriger
als der entsprechende Wert bei Fall 2 mit 0,32.
Der Index kann also unterscheiden, ob eine
Wolke im sekundiren FOV liegt oder ob sie
schon in das primire FOV hineinragt. Damit ist
ein weiteres wichtiges Ziel, das fir den Index
eingangs definiert wurde, erreicht.
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Bild 72. Kontrast-Index Plot zu Fall 4

In Fall 5 wurde, wie in Fall 3, eine im Absorpti-

onskoeffizienten modifizierte Wolke, verwendet, . Kontrost—Index
um eine Abhingigkeit von Wolkenparametern zu
untersuchen. Bild 73 zeigt den Indexverlauf. Man %0

erkennt die gleichen wesentlichen Charakteristika
in den interessanten Hohen bei 11 und 8 km, wie
in Fall 4; die Schlussfolgerung aus Fall 3 bzgl. der
Reaktion des Index auf Wolkenparameter bleibt
unverindert. Im Weiteren wird aus diesem Grund =
auf die Prisentation von Ergebnissen mit verin-
derten Absorptionskoeffizienten verzichtet.
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Die folgenden Betrachtungen sollen sicherstellen, 7 geccen

dass der Index héhenunabhingig reagiert und sie
sollen zeigen, dass man den Index zur groben
Bestimmung von Wolkenoberkanten benutzen
kann.

1.0

Bild 73. Kontrast-Index Plot zu Fall 5
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Bild 74. Kontrast-Index Plot zu Fall 6 Bild 75. Kontrast-Index Plot zu Fall 7

Wir betrachten dazu Fall 6. Es handelt sich um die gleiche Wolke wie in Fall 4 mit dem Unter-
schied, dass ihre vertikale Ausdehnung nun von 7,5 km bis 11,5 km reicht, also insbesondere in
das zentrale FOV der Tangentenhche 11 km. Bild 74 zeigt den Indexverlauf und man erkennt
eine deutliche Reaktion des Index, der bei 11 km von Werten um 0,85 auf einen Wert von 0,12
fallt und bei 8 km die schon bekannten 0,08 annimmt. Man erkennt wiederum ein weiteres Abfal-
len des Indexwertes, je weiter das Hindernis in das FOV ragt. In diesem Falle erreicht die Bede-
ckung des FOV in der Tangentenhohe 11 km etwa 50%.

Anhand von Fall 7 wurde untersucht, ob es, unter Zugrundelegung von KOPRA als Vorwirts-
modell, einen Unterschied zwischen einer Wolke wie in Fall 6 und einer Wolke auf der Tangen-
tenhohe 11 km gibt, die unterhalb von 11 km keine Anteile hat. Bild 75 zeigt den Verlauf des
Index fur diesen Fall. Man erkennt zwischen Bild 74 und Bild 75 keinen signifikanten Unter-
schied in den Indexverlaufen.

Somit werden, wenn man bei 11 km eine Wolke annimmt, alle Héhen unterhalb von 11 km be-
handelt, als befinden sie sich vollstindig in Wolken. Diese Betrachtungen haben keinen Einfluss
auf den Wert des Index als Wolkenwarner, denn
bedingt durch die Sichtgeometrie von MIPAS ist 0
diese Art der Modellierung fiir einen Limb soun-
der akzeptabel und die Erkenntnisse der Untersu-
chung bzgl. Teilbedeckungen des FOV von
MIPAS werden davon nicht bertihrt. Die eindeu-
tigen Reaktionen des Index auf das Vorhanden-
sein von Wolken, lassen es jedoch zu, den Index
zur groben Bestimmung von Wolkenoberkanten
heranzuziehen.
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Betrachtungen tber teilbedeckte FOVs abzu- P eower
schlie3en, weil hier das gesamte FOV der Tangen-
tenhohe 11 km bedeckt ist und die Wolke gleich-
zeitig in das sekundire FOV der Tangentenhohe
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Bild 76. Kontrast-Index Plot zu Fall 8
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14 km ragt. Bild 76 zeigt den Indexverlauf. Wie schon in den vorhergehenden Fillen lisst sich die
deutliche Reaktion des Index beobachten, insbesondere reagiert der Index auf das Eindringen des
Hindernisses in das sekundire FOV der Tangentenh6he 14 km mit einem Abfall von Werten um
die 0,85 in groBeren Hohen auf einen Wert nahe 0,3. Bei der vorliegenden Konfiguration Gber-
lappen sich die angenommenen FOVs zweier aufeinanderfolgender Messungen jeweils in den
sekundiren Anteilen, was dazu fihrt, dass Effekte auf bestimmten Hohen Auswirkungen auf
Messungen in dartber liegenden Bereichen haben kénnen. Die nun als voéllig bedeckt geltenden
Hohen bei 11 und 8 km werden mit einem Indexwert von etwa 0,08 belegt.

Die beiden letzten Graphen zeigen die Indexverliufe fur die Fille 9 und 10 und dienen der Veri-
fikation, dass der Index in allen H6hen das selbe Verhalten zeigt, also grundsitzlich im Rahmen
der Simulation als h6henunabhingig gelten darf.

Bild 77 zeigt den typischen Indexwert fur einen vertikalen Bedeckungsgrad von weniger als 50%
des FOV. Bei der Tangentenhche 20 km nimmt der Index einen Wert von etwas mehr als 0,2 an.
Bild 78 zeigt den Indexverlauf im Fall 10, wo der Index, wie in Fall 7, fir eine vertikale Bede-
ckung von mehr als 50% des FOV, einen Wert zwischen 0,09 und 0,2 annimmt.
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Bild 77. Kontrast-Index Plot zu Fall 9 Bild 78. Kontrast-Index Plot zu Fall 10

4.3.4 Zusammenfasssung

Der Wolkenindex in der beschriebenen Form als Kontrastindex eignet sich sowohl als globaler
Wolkenwarner als auch zur Charakterisierung des Bedeckungsgrades des vertikalen FOV von
MIPAS. AuBlerdem ldsst er sich einfach zur groben Bestimmung der Wolkenoberkanten heran-
ziehen. Durch die gezeigten diagnostischen Eigenschaften ist man unter Zuhilfenahme des vor-
gestellten Index in der Lage auch Messungen in eine Auswertung mit einzubeziehen, die man
sonst aus Vorsichtsgriinden ausschlieBen wiirde. Dies kann besonders fiir Untersuchungen nahe
oder in der Troposphire relevant sein.

Die Funktionalitit als Wolkenwarner ldsst sich einerseits aus den in der Simulation bekannten

Verhaltnissen und andererseits durch Vergleich mit der anerkannten Methode von Spang nach-
weisen.
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Kapitel 4 4.3.4 Zusammenfassung

Die Einteilung nach Bedeckungsgraden des FOV von MIPAS ist in Tabelle 8 tbersichtlich zu-
sammengefasst. Es lassen sich grundsitzlich vier Zustinde deutlich unterscheiden. Diese Unter-
scheidungsmerkmale kénnen bei der Auswahl qualitativer Messungen von MIPAS einen ent-
scheidenden Beitrag leisten.

Bedeckungsgrad Weniger als 0 .
des FOV Unbedeckt 475 % 62,5 % Mehr als 62,5 %
Indexwert CcI>0,8 0,8 >CI>0,33 0,33 > CI > 0,08 0,08 > CI

Tabelle 8. Zusammenhang Bedeckungsgrad - Indexwert

Die Bestimmung von Wolkenoberkanten kann insbesondere bei der Untersuchung von PSCs
hilfreiche Dienste leisten und ist im Zusammenwirken mit dynamischen Modellen ein wirksames
Werkzeug in der Untersuchung von Atmosphireneigenschaften.

PSCs als spezielle Wolken sind Gegenstand aktueller Untersuchungen [35][34]. Insbesondere ist
dabei die Beeinflussung von MIPAS-Messungen durch an PSCs gestreutem Licht von Interesse.
Die grundsitzliche Schwierigkeit in diesem Zusammenhang stellt die Identifizierung der PSCs
dar, weil eine Detektion auf dem beschriebenen Weg tiber einen Wolkenwarner wegen der opti-
schen Eigenschaften von PSCs nicht méglich ist. Die Emissionen der PSCs haben indirekt nach-
weisbare Einwirkungen auf MIPAS-Spektren, jedoch ist auch ein direkter Nachweis in den Spekt-
ren gelungen [34][35].

Neueste Arbeiten zeigen, dass der Wolkenwarner nach Spang auch reagiert, wenn sich ein hoher
Wasserdampfgehalt in der Atmosphire befindet. Wie sich dies auf das hier betrachtete Kontrast-
verhaltnis als Indexgeber auswirkt, konnte zum Stand der Fertigstellung der vorliegenden Arbeit
nicht mehr untersucht werden.

Mit diesen Betrachtungen werden die inhaltlichen Erorterungen dieser Arbeit abgeschlossen und
wir wenden uns in Kapitel 5 der Zusammenfassung und einem Ausblick zu.
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KAPITEL 5 ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

5.1. Zusammenfassung

In der vorliegenden Untersuchung wurden verschiedene Méglichkeiten erarbeitet, das am Deut-
schen Zentrum fir Luft- und Raumfahrt entwickelte und eingesetzte Retrieval von Spurengasen
aus MIPAS-Messungen zu optimieren.

Die Optimierungen sollten hierbei ein méglichst breites Anwendungsspektrum abdecken. Wegen
der immensen Vielzahl von Parametern, die fiir ein hochqualitatives Retrieval von Atmosphiren-
bestandteilen notig sind, musste eine strenge Vorauswahl der Optimierungen getroffen werden.
Zudem war es unabdingbar, dass die Optimierungen mit der bereits vorhandenen komplexen
Umgebung kompatibel sein mussten. Um diese Vereinbarkeit sicher zu stellen, mussten umfang-
reiche Vorarbeiten hinsichtlich einer Analyse der vorhandenen Umgebung und deren Abhingig-
keiten geleistet werden. Diese Arbeiten wurden ausfiihrlich in den einleitenden Kapiteln 1 und 2
sowie in Abschnitt 3.1 und Abschnitt 3.2 durchgefiihrt und prasentiert.

Die Beschreibung der wichtigsten Komponenten des Prozessors und deren eventuelle Auswir-
kungen auf optimale Ergebnisse wurde in Kapitel 3 durchgefiihrt, wobei in den Abschnitten 3.3.
der Strahlungstransfer und in Abschnitt 3.4 die Theorie der Inversionsrechnung ausfthrlich dar-
gestellt wurden. Das im vorliegenden Retrieval verwendete Iterationsschema wurde in den Ab-
schnitten 3.4.1 ff. beschrieben und mit zahlreichen Beispielen veranschaulicht. GroBes Augen-
merk wurde schlief3lich auf die etablierten Regularisierungsmethoden gelegt, da sie im weiteren
Verlauf ein wichtige Rolle spielen.

Ein eigener Abschnitt 3.5 wurde den Gitekriterien und Fehlergrélen gewidmet. Hierbei wurde
immer darauf geachtet, dass die verwendeten GrofBen, neben der theoretischen Darstellung, an-
schaulich prisentiert wurden.

Im Anschluss an die grundlegenden und theoretischen Betrachtungen erfolgte eine Klarstellung,
welche Bereiche in die Optimierung einbezogen werden sollten und welche Ergebnisse man er-
warten kann.

Kapitel 4 widmet sich den Optimierungen im Detail. Im ersten Teil (Abschnitt 4.1) betrachten
wir zwei Regularisierungsverfahren, die beide fir die Atmosphirenforschung neue Ansitze ver-
folgen. Wihrend HoMa (Abschnitt 4.1.3) darauf ausgelegt ist, méglichst viele Vorteile der etab-
lierten Methoden in sich zu vereinen, ohne die jeweiligen Nachteile zu stark zu betonen, ist das
Maximale-Entropie-Verfahren (Abschnitt 4.1.5) ein nahezu, zumindest in der vorliegenden An-
wendung, unbeschriebenes Blatt, bei dem es galt, die spezifischen Merkmale zu identifizieren und
ggf. im Sinne der Arbeit zu nutzen. Hierbei wurde viel Neuland beschritten und fir die Nutzung
zuginglich gemacht.

Ohne Ubertreibung kann man sagen, dass es mit der Implementierung von HoMa erstmals voll-
stindig gelungen ist, ein Verfahren bereitzustellen, das einerseits die unbestreitbaren Vorteile der
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Tikhonov-Regularisierung (Abschnitt 3.4.2.2) bietet und andererseits die vielfaltigen Analysemé&g-
lichkeiten eines a priori-Verfahrens wie Optimal Estimation (Abschnitt 3.4.2.1) bietet. Dies trigt
zu einer Erleichterung bei der Konstruktion von optimalen Regularisierungen bei. Zudem tber-
zeugen die Ergebnisse von Retrievalliufen, die mit HoMa regularisiert wurden, hinsichtlich dem
erreichtem Auflosungsvermogen, den Freiheitsgraden und Informationsgehalten, verglichen mit
den Ergebnissen der etablierten Verfahren. Auch die relativ einfache Handhabbarkeit von HoMa
und das unkomplizierte Setup durfen nicht unerwihnt bleiben. Der Nachteil besteht darin, dass
das Hohengitter festgelegt ist.

Das Maximale-Entropie-Verfahren steht dem in Nichts nach. Die erzielten Ergebnisse zeigen,
dass sich die Methode grundsitzlich durchaus fir eine Anwendung in der Atmosphirenfor-
schung eignet. Im Vergleich mit etablierten Methoden schneidet MEM2 hervorragend ab und
bietet gegentiber den herkémmlichen Methoden einerseits den Vorteil unabhingig von a priori-
Wissen zu sein und andererseits dhnlich wie das Tikhonov-Verfahren adaptiv zu sein. Diese A-
daption schligt sich in einer annehmbaren Héhenauflosung und glatten Ergebnisprofilen nieder,
die trotz der starken Abhangigkeit des Verfahrens von einem Init-Guess-Profil relativ unabhingig
von Startwert sind.

Die Beriicksichtigung systematischer Fehler in Spurengasretrievals ist ein weiteres wichtiges Feld
(Abschnitt 4.2). Mit der Implementierung der Korrekturen in eine bestehende, operationell arbei-
tende Softwareumgebung, wie dem MIPAS-Prozessor am DLR, konnte gezeigt werden, dass der
verwendete Ansatz einerseits sehr flexibel handhabbar ist und sich somit grundsitzlich auch in
andere Systeme integrieren lasst und andererseits effektiv arbeitet, was man an den dramatischen
Verbesserungen der Ergebnisse der Retrievalrechnungen in Abschnitt 4.2.2.3 ablesen kann. Der
Nachteil der Methode besteht im groBen Speicheraufwand auf Grund der Matrizendimensionen.

Um tberhaupt mit Messungen arbeiten zu konnen, die nicht durch Wolken beeinflusst sind, ist
die Implementierung eines Wolkenwarners notig (Abschnitt 4.3). Der von Spang entworfene
Index stellt eine ausbaufihige Basis dar. Auf dieser Basis wurde eine Weiterentwicklung betrie-
ben, die es ermdglicht, zwischen vertikal voll- und teilbedeckten Messszenen zu unterscheiden
(Abschnitt 4.3.3), um ggf. Messungen aus besonders interessanten Bereichen der Atmosphire
hinzuzunehmen, die ansonsten ausgesondert worden wiren.

Die Gesamtheit der beschriebenen Optimierungen fihrt zu qualitativ besseren Ergebnissen der
Spurengasretrievals des DLR-Prozessors. Die qualitative Verbesserung der Ergebnisse war das
Ziel der Arbeit, dies ist offenbar erreicht worden. Alles in allem zeigen sich die erhaltenen Ergeb-
nisse in bester Verfassung. Vergleiche mit Ergebnissen aus Studien wie AMIL2DA zeigen, dass
die prisentierten Methoden und Ansitze korrekt arbeiten. Man kann jedoch noch einen Schritt
weiter gehen: Am DLR in Oberpfaffenhofen wird das ROSE-Modell betrieben, welches in der
Lage ist, aus assimilierten Daten globale Ozonprofile zu generieren. Bild 79 zeigt die Ergebnisse
einer Rechnung, die unter Zugrundelegung derselben zeitlichen und 6rtlichen Daten entstanden,
die fir den in der vorliegenden Arbeit verwendeten realen MIPAS-Messungen des Orbits 2081
gelten (Abschnitt 4.1.3). Die Hohenkoordinate ist der Druck. Vergleicht man den Verlauf des
Profils 20 (Umrechung Druck-Héhe sieche Anhang A.IV) und die Lage des Maximums des Profils
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aus Bild 79 mit den entsprechenden Ergebnissen aus Abschnitt 4.1, so sicht man deutliche Uber-
einstimmungen, besonders im Fall von HoMa und MEM2.

Q03/ppmy 24JUL2002 12:00

Bril& COLYAGES HI0E-10-23-14:48

Bild 79. Mit dem ROSE-Modell berechnete Ozonprofile in ppmyv iiber einem Druckgitter aufgetragen fiir
die in der Arbeit verwendeten Scans des MIPAS-Orbits 2081 (Abschnitt 4.1.3), Die Zahlen entsprechen den
Orbitnummern. ICSU World Data Center for Remote Sensing of the Atmosphere, DLR,[4][66]

5.2 Ausblick

Weiterfihrende Untersuchungen zu Themen aus der vorliegenden Arbeit sind zahlreich genannt
worden. Teilweise werden diese Arbeiten von anderen europiischen Institutionen bereits in An-
griff genommen, wie beispielsweise die Untersuchung der Behandlung systematischer Fehler oder
die Gewinnung von Spurengasprofilen von Kohlenwasserstoffen.
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Zu einer weiteren qualitativen Verbesserung der Ergebnisse konnte bspw. die Untersuchung der
Matrix-Konditionierungen beitragen. Konditionszahlen dienen als Mal3zahlen, wie ,,gut® eine
Matrix sich numerisch verarbeiten (z. B. invertieren) lisst. Matrizen, die Eintrige aufweisen, de-
ren Werte iiber Gro3enordnungen variieren, sind in der Regel schlecht konditioniert, d.h. dass es
bei rechenintensiven Vorgingen wie der Inversion einer Matrix zu groflen Rundungsfehlern
kommen kann. Derartige Fehler ziehen u. U. signifikante Abweichungen in den Ergebnissen
(Profilen) nach sich. Hat man es, wie im vorliegenden Fall, mit Problemen zu tun, bei denen Zwi-
schenergebnisse (Temperaturprofile) relevant fiir den Ausgang einer Rechnung sind (Spurengas-
profile), so ergeben sich durch Propagation Fehler in der nachfolgenden Rechnung, die auch
durch optimale Parametrisierung nicht beherrschbar sind.

Ein weiteres Feld, in dem noch Aufgaben ungeldst sind, ist die Operationalisierung der Behand-
lung systematischer Fehler und die operationelle Ermittlung der Regularisierungsparameter bei
HoMa und MEM2.

MEM2 hat sich als konkurrenzfihiges Verfahren erwiesen, aus diesem Grund wire eine Anwen-
dung von MEM2 bei horizontalen Gradienten-Retrievals eine lohnenswerte Aufgabe. Man
spricht in diesem Zusammenhang von horizontalen Gradienten, wenn man keine homogenen
Schichten in der Vorwirtsmodellierung (Abschnitt 3.3) annimmt. Anschaulich formuliert: Wenn
sich die Volumenmischungsverhiltnisse entlang der Sichtlinie in einer Schicht dndern, so erhalt
man einen horizontalen Gradienten. Der MIPAS-Prozessor am DLR unterstiitzt ein Gradienten-
retrieval, jedoch ist die Regularisierung mit a priori-Verfahren wegen dem fehlenden a priori-
Wissen ein schwieriges Problem. Hier wiirde sich MEM2 anbieten, ebenso wie in allen Fillen, wo
man nur spitliche « priori-Informationen zur Verfiigung hat. Dazu zihlen selten untersuchte Spu-
rengase ebenso wie ,,schlecht zugingliche® Messorte in der Nihe des polaren Vortex. Vorarbei-
ten zu diesen Themen mit MEM2, die im Rahmen von Testlaufen fur diese Arbeit durchgeftihrt
wurden, lassen bspw. auf Grund von Vergleichen mit Daten aus Bild 79 auf exzellente Ergebnis-
se hoffen.

125
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Anhang A

A.I Erste und zweite Ableitung des Entropie-Ansatzes

Bei der Vorstellung von MEM2 in Abschnitt 4.1.5 wurde darauf hingewiesen, dass die Operato-
ren, die verwendet werden, sehr komplex sind, weil auf die Annahme von periodischen Randbe-
dingungen verzichtet wurde. Im Folgenden werden die in der operationellen Anwendung ver-
wendeten Ausdricke detailliert hergeleitet.

A.I.1 Definitionen

Es werden die folgenden Definitionen (ID1)-(D6) vorausgesetzt, wie bereits in Abschnitt 4.1.5
gezeigt

5 ==3 L1ogc 2 1)
o ®2)
a=2 D3)

Der Operator A” ist von dhnlicher Struktur wie die Tikhonov-Operatoren (3.4.2.2) .
Aus (D2) und (D3) folgt

Di = X T 2, o F 2 T x ) FG

D4
i=2..,N-1und ¢=107" b9

N-1

P =20 = mx) 7 (3,0 7, ) (7 2) (2% T ) FC) (D5)

i=2

5,' ::%: S(;{):_Zf/ logfi Do)

A.L2 Ableitungen

A.I.2.1 Herleitung der ersten Ableitung

Wegen (3.25) ist der Gradient des Ausdrucks, der die Nebenbedingung beschreibt, gesucht. Der
Gradient ldsst sich mit (D6) schreiben als
< 05 0¢,

05 _ 05 06 05 3¢, 05 8¢, _ 08
dx, 0F Ox, 0F 0x,  0F 0x, < 0¢ ox,

(G.I)
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Anhang A A.1.2.1 Herleitung der ersten Ableitung

Folgende Einzelableitungen missen hierzu offensichtlich berechnet werden

as

> (A.L1)
o<,
0¢,
25 AL2
o (AL2)
Man erhilt fir (A.I.1)
GAY 1
= =-logé —&—=—(1+log&) (A11a)
& g6, 76 g g6,
und fiir (A.1.2)
96 =0 219 _p % (A1.2a)
Ox, Ox, p pOx, p Ox,
Zur Berechnung von (A.l.2a) ben6tigt man
9 (AL3)
Ox,
0p
= Al4
o (AL4)
Damit ergibt sich fir (A.1.3)
=y, (A13)
Ox,

Diesen Zusammenhang kann man folgendermal3en herstellen:
Aus Definition (D3), (D4) und (D5) lisst sich ableiten

N d
b= Z“A/,ex/€ +C und somit ist P - Ay, mit C =2(x

—x,..) T ¢, daraus ergibt sich

max

£=1 X
1, fur /=4
=2, fur /+1=¢
A, = 5 (A.1.3b)
1, fur /+2=k
0, sonst
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Fir (A.L.4) berechnet man

N-1

azpz N-1 N-1
e S S
Ox, Ox, ZO0x, o

Es ergeben sich die folgenden Werte fir p_

1, furk=1n
p. =3 L furk=2n-1
0, sonst

bl

Setzt man (A.L.3a) und (A.L.4a) ein, gewinnt man fir (A.1.2a)

0, _ 0 p. _1 2, _1
= (Ey=— g, - LY 4, =— 4
Ox, dxk(p) p b Z et

A.I.2.2 Ergebnis 1, erste Ableitung

Mit (A.L.1a) und (A.L.2b) ergibt sich fir 95
Xy
kY ‘\"1( 1 ? ?
=y = (+logP)(A, - L p )
Ox, Z » p " p
Oder allgemeiner
05 = as 0¢& Al
= 9o = D (M, )
Ox, 1504, Ox, 5
allgemeiner
Vektor = Matrix x Vektor.
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(A.L.4a)

(A.14b)

(A1.2b)

(A.L5)

(A.15a)



Anhang A A.13.1 Herleitung der zweiten Ableitung

A.I1.3.1 Herleitung der zweiten Ableitung

Fir (3.25) wird auch noch die zweite Ableitung von (D1) benétigt

o s aasaf,axaaf,
Z[ ox 98 o, | 0Z ox >]

(G.ID)

}7

gf nd a—; sind in (A.L.2b) und (A.L.1a) bereits bei der Herleitung der ersten Ableitung be-
X /

rechnet worden.

Zu bestimmen sind also die Ausdriicke

0 05
a—xn(a—gl) (A.L6)
0 9
o an) (AL7)

Aus (A.L6) folgt mit (G.)

ia_x AN .
w2k ;65(65) " (A.L6a)

Die Berechnung des dritten Terms auf der rechten Seite ist analog bereits aus (A.L.2b) bekannt.
Somit benotigt man noch die beiden ersten Terme der rechten Seite

0 0§ 0 -1
as ‘ag) "oz ! (“10%5)]—5” [, (A.L6b)

Es ergibt sich fur (A.I.6) mit (A.I.2a) und (A.L.2b)

0 05 _ -1 1 _ P
— ()= —00,|—A “ ALG
aXﬂ (agzl) Z[Em /m|:p mn ])2 px :|j ( C)

m=1

Aus (A.L7) leitet man ab

0 98,0 gl _ppd |-
Ox, axk Ox, | p Ox, p° Ox,
0 Pp 10 1 P O, (A1.72)

p ax axk P axﬂaxé pz axﬂ (3xé

2
2 2,02 0p Gap %G 0" p
P 0x, Ox, p° Ox,0x,
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Anhang A A.1.3.2 Ergebnis 2, zweite Ableitung

Einige der Mischterme entfallen wegen (A.1.7b) und (A.L.7¢c)

2
ZAM oo g o Ok o (A.L7b)
= X, Ox 0x,

ai p
d 0. _ 0 Z \ 0p; | _ _
o ( aﬂ) axf axé <Z > <ZA,k> (AL7¢)

nZZ X, =2

A ist eine Matrix von Konstanten.

A.1.3.2 Ergebnis 2, zweite Ableitung

Es ergibt sich fir die zweite Ableitung ai(:—S) folgender Ausdruck, der sich aus
x, Ox,

n

(A.L.6c)(A.1.2b)+( A.Lla)( A.L7a) unter Berticksichtigung von (A.L7b) und (A.I.7c) zusammen-
setzt

a 65‘ N-1_ N- N -1
_(_) = [ z /7// I:ﬁ o p/)zl Ai}z} |:|
aX aX =2 w=2 P,,, P =

1 P/
A AZ )+ (1+1o A.LS)
(P Ik P zZ % ( g (

1 N -1 1 N -1 Zp
(?A/k DZA/;Z'*'?AmDZAIk : DZA DZAZ,%) ]
i=2 =2

N-2
Wie im Fall der ersten Ableitung ldsst sich der Ausdruck durch Einfiigen von ZAlk = p.aus
i=2
(A.L.42) und Kiirzen vereinfachen. Wegen des Kroneckersymbols reduziert sich (A.1.8) auf eine
Summe und man erhalt

N-1
2, 2,
e @A - p )+
(P/P[ﬁl ? B ot

(A.L9)
1 2
(+1og OB AAD, +A. D ~ 2D D]

Dies ist die bei MEM2 verwendete zweite Ableitung. Zusammen mit der ersten Ableitung bildet
sie die notwendige Regularisierungsbedingung in (3.25) bei Anwendung von MEM2.

130
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A.IT Besetzungsmatrizen

Von zentraler Bedeutung im Retrieval sind die Microwindows (3.3.2.1). In Kapitel 2 und Ab-
schnitt 3.3 wurde erldutert, dass diese spektralen Ausschnitte fiir jede Spezies charakteristisch
sind und auf den einzelnen Héhenstufen unterschiedlich verwendet werden. Die jeweilige An-
wendung der einzelnen Microwindows wird dem Retrieval dabei mittels Besetzungsmatrizen mit-
geteilt. Diese Matrizen haben pro Spezies als Dimension einerseits die Anzahl der Hohenstufen
des Messgitters andererseits die Zahl der verwendeten Microwindows. In der Hohenstufe, in der
ein Microwindow berticksichtigt werden soll, steht eine Zahl, ansonsten eine ,,0“. Zur weiteren
Verfeinerung werden die einzelnen Microwindows zum Teil noch weiter unterteilt in sog. Sub-
microwindows. Dort, wo eine von eins verschiedene Zahl grof3er null eingetragen ist, wird damit
die Anzahl der verwendeten Submicrowindows (A.Ill) gekennzeichnet. Durch die Verfeinerung
mit Submicrowindows entsteht keine weitere prinzipielle Funktionalitit der Besetzungsmatrizen.

Im Folgenden sind die in der vorliegenden Arbeit verwendeten Microwindows und die Zahl der
Submicrowindows (A.III), aufgeschliisselt nach Rechnungen mit Simulationsdaten und Flugdaten
und Spezies (Temperatur und Ozon), aufgelistet.

A.II1.1 Besetzungsmatrizen fiir Rechnungen mit simulierten Daten

Bei den Rechnungen mit Simulationsdaten wurden nur Microwindows fiir Ozon auf 46 Hohen-
stufen benotigt. Tabelle 9 zeigt die Besetzungsmatrix fiir den Simulationsfall. Diese Matrix wurde
bei allen Simulationsrechnungen fir Ozon verwendet. Die Hohenstufen liegen im Abstand von 1
km und beginnen mit Héhenstufe 1 bei 7 km.

Microwindow
von — bis

[er] 722,675- 763,500- 768,400- 777,450- 1031,600- 1052,600- 2120,000-
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Anhang A A.II Besetzungsmatrizen

21 0 0 0 0 1 1 1
22 0 0 0 0 1 1 1
23 0 0 0 0 1 1 1
24 0 0 0 0 1 1 1
25 0 0 0 0 1 0 1
26 0 0 0 0 1 0 1
27 0 0 0 0 1 0 1
28 0 0 0 0 1 0 1
29 0 0 0 0 1 0 1
30 0 0 0 0 1 0 1
31 0 0 0 0 1 0 1
32 0 0 0 0 1 0 1
33 0 0 0 0 1 0 1
34 0 0 0 0 1 0 1
35 0 0 0 0 1 0 1
36 0 0 0 0 1 0 1
37 0 0 0 0 1 0 1
38 0 0 0 0 1 0 1
39 0 0 0 0 1 0 1
40 0 0 0 0 1 0 1
5| 0 0 0 0 1 0 1
42 0 0 0 0 1 0 1
43 0 0 0 0 1 0 1
44 0 0 0 0 1 0 1
45 1 0 0 0 1 1 1
46 1 0 0 0 1 1 1

Tabelle 9. Besetzungsmatrix fir Rechnungen mit simulierten Daten (Ozon-Microwindows)

A.I1.2 Besetzungsmatrizen fiir Rechnungen mit Flugdaten

Bei den Rechnungen mit Flugdaten auf 15 Héhenstufen wurde einerseits Temperatur retrievelt,
andererseits Ozon. Die Besetzungsmatrizen liegen auf 17 Hoéhenstufen vor, weil sie auch fur
Rechnungen als Grundlage dienen, bei denen die beiden untersten Héhenstufen mit in das Ret-
rieval einbezogen werden. Aus Darstellungsgriinden sind die Matrizen um 90° gegeniiber der
Darstellung in A.I1.1 gedreht.

Das Temperaturretrieval wird anhand von Spektralbereichen durchgefiihrt, die typisch fiir CO,
sind. Kohlendioxid weist in der Atmosphire einen relativ konstanten Verlauf seines Volumenmi-
schungsverhiltnisses auf, deswegen eignet es sich als grundlegende Komponente des Tempera-
turretrievals.

Tabelle 10 zeigt die Besetzungsmatrizen fir die Temperatur inkl. der Zahl der Submicrowindows
und in Tabelle 11 findet man die entsprechenden Informationen fiir Ozon.
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Tabelle 10. Besetzungsmatrix fiir Rechnungen mit Flugdaten (Temperatur-Microwindows)

Hohen [km]

6 9 12 | 15 | 18 | 21 | 24 | 27 | 30 | 33 | 36 | 39 | 42 | 47 | 52 | 60 | 68

Microwindow

von-bis [cm!]
727,200-728,075 0 0 0 4 6 6 8 5 7 0 0 0 0 0 0 0 0
731,525-731,950 0 0 0 0 0 3 2 3 3 2 0 0 0 0 0 0 0
735,525-736,150 0 0 0 0 2 4 2 3 6 0 0 0 0 0 0 0 0
748,000-748,575 0 0 4 4 4 2 3 2 5 0 0 0 0 0 0 0 0
757,200-757,675 0 0 0 6 4 2 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
763,375-766,375 5 12 | 13 | 12 8 11 | 14 | 11 9 9 9 13 | 19 8 7 5 6
791,425-792,075 0 0 2 2 3 3 3 3 4 0 0 0 0 0 0 0 0
1039,375-1040,325 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 5 2
1073,800-1076,800 0 10 | 9 7 10 | 13 9 10 4 9 15 | 17 | 16 | 14 | 16 9 4
1086,800-1087,550 0 4 3 3 3 5 5 4 6 6 6 0 0 0 0 0 0
1112,750-1115,750 12 116 | 19 | 22 | 15 |16 | 20 | 21 | 22 | O 0 0 0 0 0 0 0
1122,800-1125,800 5 7 6 9 9 8 10 | 9 10 | 10 | 10 | 9 8 6 1 1 1

Tabelle 11. Besetzungsmatrix fiir Rechnungen mit Flugdaten (Ozon-Microwindows)
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A.IITl Verwendete Microwindows und Submicrowindows

In diesem Abschnitt sind die in der vorliegenden Arbeit verwendeten spektralen Teilbereiche
(Microwindows) und Unterteilbereiche (Submicrowindows) verzeichnet. Submicrowindows wer-
den verwendet, um Informationen ohne Aussagekraft in der Retrievalrechnung zu vermeiden
und helfen somit die Rechnung effektiver zu gestalten. Es handelt sich um Teilbereiche von
Microwindows.

A.II1.1 Bei Simulationen verwendete Microwindows

Bei den Simulationsrechnungen wurden nur Ozon-Microwindows benoétigt. Wie man A.II ent-
nimmt, wurden keine Submicrowindows verwendet.

Tabelle 12 listet die genutzten Spektralbereiche auf.

Microwindow 1
von-bis [cm]

Microwindow 2
von-bis [cm]

Microwindow 3
von-bis [cm]

Microwindow 4
von-bis [cm™]

Microwindow 5
von-bis [cm]

Microwindow 6
von-bis [cm]

Microwindow 7
von-bis [cm]

722,675- 722,900

763,500- 764,650

768,400-768,800

777,450-778,525

1031,600-1033,150

1052,600-1053,800

2120,000-2120,800

Tabelle 12. Ozon-Microwindows fiir Simulationsrechnungen

A.IIL.2 Bei Rechnungen mit Flugdaten verwendete Microwindows und
Submicrowindows

Bei den Berechnungen mit Flugdaten wurden sowohl Ozon- als auch Temperatur (CO,)-
Microwindows benotigt. Aus A.IL2 entnimmt man, dass dabei auch Submicrowindows zum Ein-
satz kamen. Die Microwindows sind in den Tabellen 13 (Ozon) und 14 (Temperatur) zusam-
mengefasst. Die umfangreichen Submicrowindow-Definitionen sind im Anschluss tabelliert (se-

quentiell).

Microwindow 1
von-bis [cm]

Microwindow 2
von-bis [cm]

Microwindow 3
von-bis [cm]

Microwindow 4
von-bis [cm™]

Microwindow 5
von-bis [cm]

Microwindow 6
von-bis [cm]

Microwindow 7
von-bis [cm]

727,200-728,075

731,525-731,950

735,525-736,150

748,000-748,575

757,200-757,675

763,375-766,375

791,425-792,075

Microwindow 8
von-bis [cm-1]

Microwindow 9
von-bis [cm-1]

Microwindow 10
von-bis [cm1]

Microwindow 11
von-bis [cm-!]

Microwindow 12
von-bis [cm!]

1039,375-1040,325

1073,800-1076,800

1086,800-1087,550

1112,750-1115,750

1122,800-1125,800

Tabelle 13. Ozon-Microwindows bei Verwendung von Flugdaten
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Microwindow 1
von-bis [cm!]

Microwindow 2
von-bis [cm!]

Microwindow 3
von-bis [cm!]

Microwindow 4
von-bis [cm-1]

Microwindow 5
von-bis [cm]

Microwindow 6
von-bis [cm]

Microwindow 7
von-bis [cm!]

685,700~ 685,800

686,400~ 689,400

694,800~ 695,100

696,200~ 698,375

700,475- 701,000

728,300- 729,125

741,975-742,250

Microwindow 8
von-bis [cm™]

Microwindow 9
von-bis [cm™]

Microwindow 10
von-bis [cm™]

Microwindow 11
von-bis [cm]

Microwindow 12
von-bis [cm™]

Microwindow 13
von-bis [cm™]

Microwindow 14
von-bis [cm]

791,375- 792,875

944,200- 946,500

1349,400-1350,875

1351,925-1352,350

1352,375-1352,950

1353,325-1354,825

1357,200-1358,000

Microwindow 15
von-bis [cm-!]

Microwindow 16
von-bis [cm!]

Microwindow 17
von-bis [cm!]

1411,400-1412,150

1932,850-1934,350

2075,200-2077,250

Tabelle 14. Microwindows fiir Temperaturretrieval bei Rechnungen mit Flugdaten
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6 km

791,425 - 791,425
791,525 - 791,925
792,025 - 792,050
792,100 - 792,125
792,200 - 792,225
792,300 - 792,450
792,500 - 792,575
792,625 - 792,625
792,700 - 792,700
944,250 - 944,250
944,500 - 944,600
944,650 - 944,675
945,475 - 945,500
946,350 - 946,350

9 km

791,525 - 791,775
791,825 - 791,925
792,025 - 792,075
792,225 - 792,225
792,300 - 792,450
792,500 - 792,575
792,700 - 792,700
944,205 - 944,225
944,400 - 944,400
944,650 - 944,675
945,375 - 945,500
945,575 - 945,725
946,300 - 946,300
1351,975 -1351,975
1352,100 -1352,125
1352,200 -1352,225
1352,325 -1352,350
1352,400 -1352,400
1352,450 -1352,450
1352,500 -1352,525
1352,575 -1352,600
1352,650 -1352,675
1352,750 -1352,775
1357,200 -1357,875

12 km

791,475 - 791,475
791,525 - 791,700
791,750 - 791,750
791,825 - 791,925
792,150 - 792,175
944,200 - 944,250
944,375 - 944,425
944,475 - 944,500
944,600 - 944,750
945,125 - 946,025
946,150 - 946,400
946,500 - 946,500
1349,950 -1349,950
1350,350 -1350,350
1351,975 -1352,000
1352,325 -1352,350
1352,425 -1352,450
1352,500 -1352,550
1352,625 -1352,625
1352,750 -1352,750
1352,800 -1352,800

1353,350 -1353,375
1354,000 -1354,050
1354,100 -1354,100
1354,375 -1354,375
1354,425 -1354,425
1354,500 -1354,575
1354,650 -1354,675
1354,725 -1354,750
1357,575 -1357,600
1357,675 -1357,975
1411,400 -1411,450
1411,550 -1411,550
1411,600 -1411,725
1411,775 -1411,875
1411,975 -1412,025
1412,125 -1412,125
1933,425 -1933,425
1933,575 -1933,600
1933,700 -1933,775
1933,875 -1933,950
1934,075 -1934,100
1934,250 -1934,350

15 km

728,325 - 728,325
728,425 - 728,450
728,575 - 728,975
729,100 - 729,100
742,025 - 742,175
742,225 - 742,250
791,450 - 791,475
791,525 - 791,675
791,750 - 791,750
791,825 - 791,925
944,250 - 944,500
944,575 - 944,900
944,975 - 945,025
945,175 - 945,500
945,650 - 945,650
945,825 - 945,925
946,050 - 946,500
1349,825 -1349,850
1350,000 -1350,250
1350,350 -1350,350
1350,450 -1350,475
1351,925 -1352,075
1352,150 -1352,225
1352,300 -1352,300
1352,350 -1352,350
1352,400 -1352,400
1352,500 -1352,550
1352,625 -1352,625
1352,700 -1352,700
1352,750 -1352,800
1353,825 -1353,900
1354,050 -1354,050
1354,100 -1354,250
1354,300 -1354,400
1354,550 -1354,550
1354,675 -1354,675
1354,800 -1354,800
1357,575 -1357,600
1357,675 -1357,800
1357,875 -1358,000
1411,400 -1411,450
1411,575 -1411,900
1412,125 -1412,125

1933,425 -1933,425
1933,575 -1933,575
1933,750 -1933,775
1933,925 -1933,925
1933,975 -1933,975
1934,050 -1934,050
1934,300 -1934,350

18 km

728,325 - 728,325
728,400 - 728,425
728,575 - 729,000
729,050 - 729,125
741,975 - 742,250
791,450 - 791,675
791,750 - 791,750
791,900 - 791,950
944,250 - 945,100
945,150 - 945,800
945,925 - 945,925
946,050 - 946,050
946,125 - 946,475
1349,425 -1349,425
1349,500 -1349,600
1349,675 -1349,800
1349,875 -1350,000
1350,075 -1350,075
1350,175 -1350,275
1350,325 -1350,350
1350,425 -1350,475
1350,550 -1350,575
1351,950 -1351,975
1352,025 -1352,050
1352,425 -1352,450
1352,500 -1352,650
1352,700 -1352,800
1352,925 -1352,925
1353,575 -1353,775
1354,125 -1354,225
1354,325 -1354,325
1354,375 -1354,400
1357,575 -1357,800
1357,875 -1358,000
1411425 -1411,425
1411,500 -1411,525
1411,575 -1411,575
1411,825 -1412,025
1412,075 -1412,075
1412,125 -1412,125
1932,850 -1932,850
1933,325 -1933,325
1933,475 -1933,475
1933,575 -1933,575
1933,750 -1933,750
1933,800 -1933,800
1933,875 -1933,875
1933,925 -1933,925
1933,975 -1933,975
1934,025 -1934,050
1934,175 -1934,175
1934,350 -1934,350

21 km
700,475 - 700,475

700,550 - 700,925
701,000 - 701,000

728,325 - 728,350
728,400 - 728,425
728,625 - 728,850
728,900 - 729,075
729,125 - 729,125
742,000 - 742,200
791,375 - 791,375
791,475 - 791,475
791,575 - 791,575
791,675 - 791,675
791,750 - 791,750
791,900 - 791,950
792,325 - 792,325
792,775 - 792,775
1349,525 -1349,525
1349,575 -1349,600
1349,675 -1349,675
1349,750 -1349,800
1349,875 -1350,000
1350,100 -1350,100
1350,150 -1350,200
1350,250 -1350,275
1350,425 -1350,475
1350,575 -1350,600
1351,950 -1351,950
1352,000 -1352,175
1352,275 -1352,275
1352,350 -1352,350
1352,400 -1352,450
1352,550 -1352,550
1352,600 -1352,725
1352,925 -1352,950
1353,450 -1353,550
1354,050 -1354,050
1354,175 -1354,200
1354,575 -1354,600
1354,700 -1354,725
1357,525 -1358,000
1411,400 -1411,450
1411,500 -1411,875
1411,925 -1411,925
1412,000 -1412,150
1932,850 -1932,850
1933,100 -1933,100
1933,325 -1933,325
1933,425 -1933,425
1933,475 -1933,475
1933,550 -1933,550
1933,750 -1933,750
1933,800 -1933,800
1933,875 -1933,875
1933,975 -1934,050
1934,175 -1934,200
1934,350 -1934,350

24 km

700,475 - 700,500
700,600 - 700,675
700,750 - 700,875
728,300 - 728,350
728,425 - 728,475
728,525 - 728,550
728,650 - 728,725
728,800 - 728,850
728,900 - 729,075
741,975 - 742,025
742,075 - 742,225

791,375 - 791,375
791,475 - 791,475
791,575 - 791,575
791,675 - 791,675
791,750 - 791,750
791,900 - 791,950
792,000 - 792,025
792,325 - 792,325
792,375 - 792,425
792,775 - 792,800
1349,525 -1349,525
1349,575 -1349,600
1349,650 -1349,700
1349,750 -1349,875
1349,925 -1350,000
1350,075 -1350,150
1350,300 -1350,350
1350,400 -1350,450
1350,500 -1350,600
1351,950 -1352,000
1352,225 -1352,250
1352,375 -1352,375
1352,475 -1352,725
1352,825 -1352,925
1353,575 -1353,725
1353,775 -1353,825
1354,050 -1354,075
1354,125 -1354,125
1354,200 -1354,200
1354,275 -1354,300
1354,475 -1354,475
1354,525 -1354,525
1354,700 -1354,700
1354,825 -1354,825
1357,525 -1358,000
1411,450 -1412,125
1933,100 -1933,100
1933,275 -1933,325
1933,425 -1933,425
1933475 -1933,475
1933,550 -1933,550
1933,600 -1933,625
1933,700 -1933,700
1933,800 -1933,800
1933,950 -1934,050
1934,175 -1934,225
1934,350 -1934,350

27 km

694,825 - 694,975
695,100 - 695,100
696,475 - 696,475
696,550 - 696,550
697,325 - 697,325
697,375 - 697,400
697,450 - 697,450
697,625 - 697,700
700,500 - 700,525
700,575 - 700,900
700,950 - 700,950
728,300 - 728,350
728,425 - 728,500
728,650 - 728,850
728,900 - 728,950
729,000 - 729,025
729,075 - 729,075
791,650 - 791,675

791,750 - 791,750
791,900 - 791,950
792,000 - 792,025
792,175 - 792,175
792,325 - 792,375
792,700 - 792,775
792,850 - 792,875
1349,400 -1349,400
1349,675 -1349,700
1349,775 -1349,875
1349,925 -1349,975
1350,125 -1350,150
1350,350 -1350,450
1350,525 -1350,525
1350,575 -1350,625
1350,700 -1350,750
1352,375 -1352,375
1352,475 -1352,550
1352,600 -1352,725
1352,800 -1352,900
1353,550 -1353,975
1354,075 -1354,125
1354,175 -1354,200
1354,250 -1354,525
1354,700 -1354,700
1354,825 -1354,825
1411,525 -1411,550
1411,725 -1411,850
1411,900 -1411,925
1412,000 -1412,125
1932,875 -1932,875
1932,975 -1932,975
1933,075 -1933,100
1933,275 -1933,325
1933,550 -1933,550
1933,600 -1933,625
1933,700 -1933,700
1933,775 -1933,800
1933,950 -1934,350
2075,450 -2075,525
2075,650 -2075,650
2075,750 -2075,775
2075,850 -2075,850
2075,925 -2075,925
2076,050 -2076,050
2076,125 -2076,175
2076,250 -2076,250
2076,500 -2076,500
2076,575 -2076,575
2076,625 -2076,625
2076,675 -2076,675
2077,000 -2077,000
2077,075 -2077,125
2077,175 -2077,175
2077,250 -2077,250

30 km

680,725 - 686,725
687,700 - 687,725
688,050 - 688,050
688,225 - 688,300
688,375 - 688,425
694,850 - 695,100
696,650 - 696,650
697,000 - 697,025
697,100 - 697,100
700,525 - 700,525
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A.III Verwendete Microwindows und Submicrowindows

700,575 - 700,875
700,925 - 700,925
700,975 - 700,975
791,475 - 791,475
791,575 - 791,575
791,650 - 791,675
791,750 - 791,750
791,925 - 792,025
792,150 - 792,175
792,375 - 792,375
792,700 - 792,700
1349,400 -1349,400
1349,475 -1349,475
1349,525 -1349,600
1349,700 -1349,700
1349,775 -1349,875
1349,950 -1349,950
1350,025 -1350,050
1350,100 -1350,150
1350,350 -1350,475
1350,525 -1350,525
1350,575 -1350,625
1350,700 -1350,750
1350,800 -1350,800
1354,150 -1354,175
1354,450 -1354,450
1354,675 -1354,725
1354,825 -1354,825
1411,475 -1411,475
1411,525 -1411,550
1411,675 -1411,700
1411,950 -1411,950
1412,075 -1412,075
1932,875 -1932,975
1933,050 -1933,325
1933,450 -1933,475
1933,625 -1933,650
1933,775 -1933,825
1933,975 -1934,000
1934,150 -1934,200
1934,350 -1934,350
2075,350 -2075,350
2075,400 -2075,600
2075,650 -2075,700
2075,775 -2075,775
2075,825 -2075,900
2076,025 -2076,175
2076,225 -2076,250
2076,300 -2076,550
2076,625 -2076,725
2076,775 -2076,800
2076,875 -2076,875
2077,000 -2077,025
2077,150 -2077,175
2077,225 -2077,250

33 km

685,725 - 685,775
686,400 - 686,400
686,725 - 686,725
686,825 - 686,875
687,475 - 687,475
687,625 - 687,625
687,700 - 687,725
688,000 - 688,050
688,225 - 688,225
688,300 - 688,300

688,350 - 688,400
694,800 - 694,800
694,875 - 694,900
694,950 - 695,000
696,600 - 696,600
696,650 - 696,675
696,975 - 697,050
697,100 - 697,125
697,175 - 697,175
698,275 - 698,275
791,425 - 791,425
791,475 - 791,575
791,950 - 792,025
792,125 - 792,150
792,250 - 792,275
792,875 - 792,875
1349,400 -1349,400
1349,475 -1349,500
1349,775 -1349,875
1349,925 -1349,950
1350,125 -1350,150
1350,475 -1350,475
1350,575 -1350,625
1350,700 -1350,800
1353,525 -1353,975
1354,025 -1354,200
1354,250 -1354,550
1354,675 -1354,750
1354,825 -1354,825
1932,875 -1932,975
1933,050 -1933,325
1933,450 -1933,475
1933,625 -1933,650
1933,775 -1933,825
1933,975 -1934,000
1934,150 -1934,200
1934,350 -1934,350
2075,350 -2075,350
2075,475 -2075,550
2075,675 -2075,700
2075,800 -2075,875
2076,000 -2076,225
2076,275 -2076,575
2076,625 -2076,750
2076,850 -2076,900
2076,975 -2077,025
2077,100 -2077,100
2077,175 -2077,175
2077,250 -2077,250

36 km

685,725 - 685,775
686,400 - 686,425
686,800 - 686,875
687,425 - 687,475
687,525 - 687,525
687,625 - 687,625
687,700 - 687,725
688,000 - 688,050
688,100 - 688,100
688,350 - 688,400
689,125 - 689,125
689,275 - 689,275
694,825 - 694,825
694,900 - 695,000
695,050 - 695,100
696,600 - 696,600

696,975 - 697,050
697,100 - 697,125
697,175 - 697,175
698,275 - 698,300
1349,400 -1349,400
1349,475 -1349,475
1349,550 -1349,700
1349,750 -1349,925
1350,025 -1350,175
1350,350 -1350,375
1350,425 -1350,625
1350,700 -1350,825
1350,875 -1350,875
1354,150 -1354,175
1354,775 -1354,775
1932,875 -1932,875
1932,925 -1932,975
1933,050 -1933,325
1933,400 -1933,500
1933,600 -1933,650
1933,775 -1933,775
1933,825 -1933,825
1933,950 -1933,950
1934,000 -1934,025
1934,150 -1934,150
1934,200 -1934,200
1934,350 -1934,350
2076,900 -2077,000
2077,125 -2077,125

39 km

685,700 - 685,825
686,400 - 686,450
686,800 - 686,875
687,325 - 687,325
687,475 - 687,475
687,525 - 687,525
687,625 - 687,625
687,750 - 687,750
687,825 - 687,825
688,000 - 688,050
688,100 - 688,100
688,375 - 688,400
688,900 - 688,900
688,950 - 688,950
689,000 - 689,000
689,125 - 689,125
689,275 - 689,275
696,625 - 696,650
696,925 - 697,050
697,150 - 697,175
1349,475 -1349,475
1349,525 -1349,600
1349,675 -1349,700
1349,750 -1349,950
1350,000 -1350,100
1350,175 -1350,200
1350,300 -1350,425
1350,475 -1350,550
1350,625 -1350,650
1350,750 -1350,750
1350,825 -1350,825
1350,875 -1350,875
1353,350 -1353,350
1353,450 -1353,725
1353,800 -1354,050
1354,100 -1354,125

1354,175 -1354,575
1354,675 -1354,800
1932,850 -1932,875
1932,925 -1932,975
1933,025 -1933,325
1933,400 -1933,500
1933,600 -1933,600
1933,650 -1933,675
1933,725 -1933,725
1933,775 -1933,775
1933,825 -1933,850
1933,950 -1933,950
1934,000 -1934,025
1934,075 -1934,075
1934,150 -1934,150
1934,200 -1934,225
1934,275 -1934,275
2075250 -2075,275
2075,325 -2075,325
2075,700 -2075,725
2075,800 -2075,850
2075,975 -2076,000
2076,275 -2076,300
2076,425 -2076,475
2076,750 -2076,800
2076,900 -2077,000

42 km

685,700 - 685,825
686,400 - 686,475
686,550 - 686,550
686,875 - 686,875
686,950 - 686,975
687,025 - 687,025
687,275 - 687,375
687,750 - 687,750
687,825 - 687,850
687,925 - 687,925
688,000 - 688,075
688,175 - 688,250
688,375 - 688,400
688,450 - 688,450
688,550 - 688,575
688,650 - 688,650
688,900 - 688,900
688,950 - 688,950
689,000 - 689,025
689,100 - 689,125
689,225 - 689,225
689,275 - 689,325
696,675 - 696,725
696,875 - 696,900
696,975 - 697,050
697,175 - 697,175
1349,500 -1349,600
1349,675 -1349,700
1349,750 -1349,950
1350,000 -1350,100
1350,175 -1350,200
1350,300 -1350,350
1350,425 -1350,425
1350,475 -1350,650
1350,700 -1350,700
1350,750 -1350,750
1350,800 -1350,875
1353,350 -1353,350
1354,125 -1354,125

1354,175 -1354,175
1354,625 -1354,675
1354,800 -1354,800
1932,850 -1932,875
1932,925 -1932,975
1933,025 -1933,200
1933,250 -1933,300
1933,400 -1933,600
1933,650 -1933,775
1933,825 -1933,950
1934,000 -1934,150
1934,200 -1934,325
2075,200 -2075,200
2075,250 -2075,350
2075,400 -2075,425
2075,500 -2075,525
2075,725 -2075,725
2076,775 -2076,775
2076,875 -2077,025
2077,075 -2077,250

47 km

685,700 - 685,700
685,750 - 685,775
686,400 - 686,425
686,475 - 686,475
686,550 - 686,550
686,875 - 686,875
686,950 - 686,975
687,025 - 687,025
687,200 - 687,375
687,850 - 687,850
687,925 - 687,925
688,000 - 688,075
688,175 - 688,250
688,375 - 688,475
688,550 - 688,575
688,650 - 688,675
688,900 - 688,950
689,000 - 689,025
689,100 - 689,125
689,200 - 689,225
689,275 - 689,325
696,625 - 696,725
696,775 - 696,775
696,850 - 696,900
696,975 - 697,000
1349,425 -1349,600
1349,675 -1349,700
1349,800 -1350,100
1350,175 -1350,200
1350,300 -1350,350
1350,425 -1350,450
1350,500 -1350,650
1350,700 -1350,850
1353,325 -1353,325
1353,400 -1353,400
1353475 -1353,475
1354,000 -1354,675
1354,725 -1354,800
1932,850 -1932,875
1932,925 -1932,975
1933,025 -1933,200
1933,250 -1933,300
1933,375 -1933,600
1933,650 -1934,350
2075225 -2075,250

2075,450 -2075,475
2075,600 -2075,625
2075,750 -2075,775
2075,825 -2075,875
2075,925 -2075,925
2075,975 -2076,025
2076,100 -2076,125
2076,250 -2076,325
2076,500 -2076,600
2076,700 -2076,800
2076,875 -2077,150
2077,200 -2077,225

52 km

686,400 - 686,425
686,475 - 686,500
686,550 - 686,550
686,600 - 686,600
686,875 - 686,900
686,950 - 687,025
687,200 - 687,275
687,325 - 687,375
687,600 - 687,625
687,700 - 687,725
687,975 - 688,075
688,175 - 688,250
688,375 - 688,475
688,550 - 688,575
688,725 - 688,725
688,850 - 688,850
688,900 - 689,025
689,075 - 689,150
689,200 - 689,225
689,275 - 689,400
696,750 - 696,775
696,850 - 696,900
697,250 - 697,250
1349,450 -1349,500
1349,550 -1349,675
1349,725 -1349,775
1349,825 -1349,975
1350,175 -1350,350
1350,425 -1350,450
1350,500 -1350,500
1350,550 -1350,850
1932,850 -1932,875
1932,950 -1932,975
1933,025 -1933,200
1933,250 -1933,300
1933,375 -1933,625
1933,675 -1934,350
2075,225 -2075,250
2075,350 -2075,375
2075,450 -2075,525
2075,575 -2075,650
2075,750 -2076,125
2076,250 -2076,825
2076,900 -2077,050
2077,100 -2077,125
2077,200 -2077,225

60 km

686,400 - 687,025
687,100 - 687,125
687,225 - 687,275
687,325 - 687,500

Tabelle 15 (Forts.). Submicrowindows fiir Temperatur (Werte in [cm])
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687,550 - 687,775
687,825 - 687,850
687,900 - 687,900
687,975 - 688,075
688,125 - 688,300
688,350 - 688,500
688,550 - 689,400
696,225 - 696,225
696,375 - 696,375
696,425 - 696,425
696,500 - 696,600
696,650 - 696,700
696,825 - 696,975
697,025 - 697,050
697,200 - 697,300
697,375 - 697,725
697,825 - 697,850
697,950 - 698,000
698,125 - 698,200
698,250 - 698,350
1932,975 -1933,050
1933,250 -1933,300
1933,375 -1933,625
1933,675 -1934,250
1934,325 -1934,350
2075,300 -2075,300
2075,725 -2075,725
2076,850 -2076,850
2076,950 -2076,950

68 km

686,400 - 687,025
687,075 - 687,125
687,225 - 689,400
696,200 - 696,600
696,775 - 696,825
696,875 - 696,875
696,925 - 696,950
697,150 - 697,150
697,200 - 697,825
697,875 - 698,375
1349,775 -1349,875
1349,950 -1349,950
1350,025 -1350,050
1350,100 -1350,150
1350,350 -1350,475
1350,525 -1350,525
1350,575 -1350,625
1350,700 -1350,750
1350,800 -1350,800
1354,150 -1354,175
1354,450 -1354,450
1354,675 -1354,725
1354,825 -1354,825
1411,475 -1411,475
1411,525 -1411,550
1411,675 -1411,700
1411,950 -1411,950
1412,075 -1412,075
1932,875 -1932,975
1933,050 -1933,325
1933,450 -1933,475
1933,625 -1933,650
1933,775 -1933,825
1933,975 -1934,000
1934,150 -1934,200

1934,350
2075,350
2075,400
2075,650
2075,775
2075,825
2076,025
2076,225
2076,300
2076,625
2076,775
2076,875
2077,000
2077,150
2077,225

~1934,350
-2075,350
-2075,600
-2075,700
2075,775
-2075,900
2076,175
-2076,250
-2076,550
2076,725
-2076,800
2076,875
2077,025
2077,175
2077,250

A.IIT Verwendete Microwindows und Submicrowindows
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A.III Verwendete Microwindows und Submicrowindows

6 km

763,675 - 763,725
763,875 - 764,150
764,425 - 764,500
765,475 - 765,475
765,825 - 765,850
1113,000 -1113,000
1113,100 -1113,125
1113,300 -1113,325
1113,450 -1113,475
1113,775 -1113,775
1113,975 -1113,975
1114,275 -1114,275
1114,475 -1114,475
1114,675 -1114,675
1114,850 -1114,850
1115,475 -1115,550
1115,750 -1115,750
1123,025 -1123,150
1123,475 -1123,550
1124,200 -1124,225
1125,325 -1125,450
1125,675 -1125,800

9 km

763,575 - 763,575
763,675 - 763,800
764,075 - 764,075
764,175 - 764,175
764,350 - 764,400
764,475 - 764,475
765,175 - 765,175
765,350 - 765,350
765,450 - 765,450
765,525 - 765,550
765,825 - 765,825
765,975 - 766,050
1073,850 -1073,850
1073,925 -1073,925
1074,000 -1074,000
1074,225 -1074,225
1074,275 -1074,275
1075,050 -1075,225
1075,350 -1075,350
1075,550 -1075,550
1075,750 -1075,750
1076,275 -1076,275
1086,850 -1086,975
1087,100 -1087,100
1087,250 -1087,250
1087,325 -1087,325
1112,800 -1112,800
1112,850 -1112,850
1112,950 -1113,100
1113,175 -1113,200
1113,275 -1113,275
1113,600 -1113,600
1113,725 -1113,725
1113,775 -1113,825
1113,925 -1114,000
1114,075 -1114,350
1114,425 -1115,050

1115,125 -1115,125
1115,200 -1115,200
1115,425 -1115,425
1115,475 -1115,550
1115,625 -1115,750
1123,025 -1123,150
1123,475 -1123,550
1124,200 -1124,225
1124,600 -1124,675
1124,775 -1125,000
1125,325 -1125,450
1125,675 -1125,800

12 km

748,000 - 748,000
748,100 - 748,250
748,300 - 748,300
748,350 - 748,500
763,375 - 763,400
763,575 - 763,575
763,675 - 763,800
764,075 - 764,075
764,175 - 764,175
764,350 - 764,400
764,475 - 764,475
764,650 - 764,650
765,175 - 765,175
765,350 - 765,350
765,450 - 765,450
765,525 - 765,550
765,975 - 766,050
791,975 - 792,025
792,075 - 792,075
1073,850 -1073,850
1074,000 -1074,000
1074,050 -1074,100
1075,175 -1075,175
1075,350 -1075,350
1075,500 -1075,525
1075,650 -1075,750
1076,025 -1076,025
1076,275 -1076,300
1086,850 -1086,950
1087,250 -1087,275
1087,350 -1087,400
1112,800 -1112,900
1112,950 -1113,100
1113,150 -1113,225
1113,275 -1113,275
1113,325 -1113,350
1113,450 -1113,450
1113,600 -1113,600
1113,700 -1113,725
1113,800 -1113,850
1113,925 -1114,000
1114,100 -1114,125
1114,225 -1114,275
1114,325 -1114,825
1114,975 -1115,050
1115,125 -1115,125
1115,200 -1115,200
1115,425 -1115,425
1115475 -1115,475
1115,625 -1115,750
1123,200 -1123,250

1123,375 -1123,600
1124,550 -1124,700
1124,775 -1125,000
1125,325 -1125,400
1125,675 -1125,800

15 km

727,425 - 727,425
727,500 - 727,700
727,750 - 727,775
727,850 - 727,925
748,000 - 748,000
748,050 - 748,150
748,250 - 748,500
748,550 - 748,575
757,225 - 757,250
757,300 - 757,350
757,400 - 757,425
757,500 - 757,500
757,550 - 757,550
757,625 - 757,675
763,400 - 763,450
763,700 - 763,800
764,075 - 764,075
764,175 - 764,175
764,350 - 764,400
764,475 - 764,475
764,600 - 764,675
764,925 - 764,975
765,450 - 765,450
765,525 - 765,550
766,025 - 766,025
766,150 - 766,150
791,850 - 791,850
792,000 - 792,000

1074,000 -1074,025

1074,525 -1074,625

1075,150 -1075,200

1075,400 -1075,525

1075,725 -1075,750

1076,000 -1076,050

1076,250 -1076,275

1086,825 -1086,975

1087,050 -1087,125

1087,225 -1087,425

1112,775 -1112,800

1112,850 -1112,925

1113,000 -1113,100

1113,150 -1113,225

1113,275 -1113,350

1113,450 -1113,450

1113,600 -1113,650

1113,800 -1114,000

1114,050 -1114,050

1114,100 -1114,125

1114,175 -1114,275

1114,325 -1114,325

1114,425 -1114,525

1114,600 -1114,600

1114,675 -1114,825

1114,875 -1114,875

1114,975 -1115,050

1115,200 -1115,200

1115,375 -1115,375

1115,425 -1115,425

1115,475 -1115,475
1115,625 -1115,750
1122,900 -1122,975
1123,200 -1123,250
1123,325 -1123,600
1124,550 -1124,700
1124,775 -1124,800
1124,875 -1124,925
1125,075 -1125,125
1125,325 -1125,400
1125,625 -1125,800

18 km

727,200 - 727,250
727,400 - 727,425
727,500 - 727,700
727,825 - 727,825
727,875 - 727,925
728,000 - 728,050
735,700 - 735,775
735,975 - 735,975
748,200 - 748,200
748,275 - 748,275
748,325 - 748,450
748,525 - 748,575
757,200 - 757,225
757,300 - 757,300
757,450 - 757,550
757,650 - 757,650
763,400 - 763,450
763,775 - 763,800
764,075 - 764,075
764,175 - 764,225
764,350 - 764,400
764,550 - 764,675
764,925 - 764,975
766,150 - 766,150
791,725 - 791,775
791,825 - 791,875
791,950 - 792,025
1073,850 -1073,850
1074,000 -1074,025
1074,125 -1074,250
1074,550 -1074,625
1075,050 -1075,225
1075,400 -1075,400
1075,625 -1075,625
1075,875 -1075,875
1076,000 -1076,050
1076,175 -1076,200
1086,800 -1086,975
1087,050 -1087,075
1087,225 -1087,425
1112,775 -1112,800
1112,850 -1112,850
1112,975 -1113,200
1113,275 -1113,500
1113,625 -1113,650
1113,700 -1113,725
1113,775 -1114,000
1114,050 -1114,050
1114,100 -1114,325
1114,375 -1114,500
1114,600 -1114,625
1114,675 -1114,825

1114,875 -1115,125
1115,225 -1115,475
1115,650 -1115,700
1122,875 -1122,975
1123,175 -1123,250
1123,325 -1123,625
1124,375 -1124,400
1124,550 -1124,800
1124,875 -1124,925
1125,075 -1125,125
1125,325 -1125,400
1125,625 -1125,800

21 km

727,400 - 727,400
727,500 - 727,650
727,700 - 727,725
727,800 - 727,825
727,900 - 727,900
728,075 - 728,075
731,550 - 731,600
731,775 - 731,800
731,875 - 731,925
735,525 - 735,575
735,625 - 735,900
735,950 - 736,050
736,100 - 736,150
748,200 - 748,200
748,325 - 748,575
757,225 - 757,275
757,325 - 757,650
763,400 - 763,450
763,800 - 763,825
763,875 - 763,900
764,075 - 764,100
764,175 - 764,225
764,400 - 764,400
764,475 - 764,475
764,525 - 764,675
764,925 - 765,025
766,050 - 766,050
766,150 - 766,150
791,525 - 791,725
791,800 - 791,925
792,000 - 792,025
1073,850 -1073,850
1074,025 -1074,025
1074,125 -1074,125
1074,225 -1074,250
1074,525 -1074,525
1074,650 -1074,675
1075,100 -1075,100
1075,150 -1075,200
1075,475 -1075,500
1075,625 -1075,625
1075,875 -1076,050
1076,200 -1076,225
1076,400 -1076,400
1086,800 -1086,925
1087,000 -1087,000
1087,050 -1087,125
1087,300 -1087,425
1087,525 -1087,525
1112,775 -1112,775
1112,850 -1113,100

1113,150 -1113,200
1113,300 -1113,525
1113,625 -1113,700
1113,750 -1113,975
1114,050 -1114,075
1114,125 -1114,475
1114,525 -1114,525
1114,575 -1114,625
1114,675 -1114,825
1114,875 -1115,125
1115,225 -1115,250
1115,300 -1115,375
1115,500 -1115,550
1115,625 -1115,725
1122,875 -1122,975
1123,100 -1123,900
1124,375 -1124,400
1124,475 -1124,800
1124,875 -1124,925
1125,025 -1125,125
1125,300 -1125,425
1125,625 -1125,800

24 km

727,325 - 727,350
727,400 - 727,400
727,450 - 727,500
727,575 - 727,575
727,700 - 727,725
727,825 - 727,825
727,900 - 727,900
728,075 - 728,075
731,775 - 731,775
731,900 - 731,925
735,525 - 735,600
735,675 - 736,150
748,000 - 748,000
748,175 - 748,500
748,575 - 748,575
757,250 - 757,250
757,325 - 757,325
757,375 - 757,375
757,425 - 757,600
757,650 - 757,675
763,400 - 763,450
763,800 - 763,825
763,875 - 763,900
764,075 - 764,100
764,175 - 764,225
764,475 - 764,475
764,525 - 764,650
764,850 - 764,850
764,925 - 765,025
765,275 - 765,325
766,050 - 766,050
766,100 - 766,100
766,150 - 766,150
766,250 - 766,250
791,425 - 791,425
791,525 - 791,925
791,975 - 792,025
1073,850 -1073,850
1074,025 -1074,025
1074,500 -1074,575
1074,625 -1074,675

Tabelle 16. Submicrowindows fur Ozon (Wertte in [cm1])
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1076,000 -1076,000
1076,100 -1076,150
1076,400 -1076,400
1076,475 -1076,475
1076,800 -1076,800
1086,800 -1086,925
1087,000 -1087,150
1087,200 -1087,225
1087,300 -1087,425
1087,500 -1087,525
1112,750 -1112,775
1112,875 -1112,925
1113,000 -1113,100
1113,150 -1113,200
1113,300 -1113,300
1113,375 -1113,425
1113,525 -1113,525
1113,625 -1113,700
1113,750 -1113,775
1113,850 -1113,950
1114,050 -1114,075
1114,175 -1114,175
1114,225 -1114,250
1114,350 -1114,375
1114,525 -1114,825
1114,875 -1115,125
1115,225 -1115,250
1115,300 -1115,325
1115,500 -1115,550
1115,625 -1115,750
1122,875 -1122,975
1123,100 -1123,375
1123,475 -1123,900
1124,375 -1124,400
1124,475 -1124,550
1124,700 -1124,800
1124,875 -1124,925
1125,025 -1125,125
1125,300 -1125,425
1125,650 -1125,800

27 km

727,200 - 727,200
727,475 - 727,525
727,575 - 727,600
727,675 - 727,700
727,950 - 727,975
731,525 - 731,525
731,625 - 731,775
731,875 - 731,950
735,525 - 735,575
735,675 - 735,700
735,750 - 736,150
748,175 - 748,175
748,225 - 748,550
763,400 - 763,450
763,800 - 763,825
763,875 - 763,900
764,075 - 764,075
764,175 - 764,175
764,550 - 764,550
764,850 - 765,025
765,275 - 765,325

766,050 - 766,100
766,150 - 766,175
766,250 - 766,250
791,425 - 791,700
791,800 - 791,825
791,875 - 792,050
1074,200 -1074,225
1074,675 -1074,675
1074,750 -1074,775
1075,375 -1075,450
1075,500 -1075,525
1075,850 -1075,975
1076,025 -1076,075
1076,275 -1076,300
1076,400 -1076,400
1076,700 -1076,750
1086,825 -1086,900
1086,950 -1086,950
1087,050 -1087,250
1087,300 -1087,550
1112,775 -1112,775
1112,875 -1113,075
1113,150 -1113,200
1113,375 -1113,500
1113,625 -1113,625
1113,675 -1113,700
1113,775 -1113,825
1113,875 -1113,900
1113,950 -1113,950
1114,000 -1114,100
1114,325 -1114,325
1114,375 -1114,375
1114,425 -1114,425
1114,500 -1114,625
1114,675 -1114,675
1114,725 -1114,725
1114,800 -1114,825
1114,950 -1115,125
1115,225 -1115,250
1115,300 -1115,375
1115,500 -1115,525
1122,875 -1122,975
1123,100 -1123,375
1123,475 -1123,725
1124,375 -1124,550
1124,700 -1124,800
1124,925 -1124,925
1125,025 -1125,150
1125,275 -1125,425
1125,650 -1125,800

30 km

727,225 - 727,275
727,400 - 727,400
727,450 - 727,500
727,600 - 727,600
727,675 - 727,700
727,825 - 727,850
727,975 - 727,975
731,550 - 731,550
731,625 - 731,800
731,850 - 731,925
735,550 - 735,550

735,700 - 735,700
735,750 - 735,775
735,825 - 735,825
735,925 - 736,025
736,100 - 736,100
748,025 - 748,025
748,175 - 748,175
748,250 - 748,325
748,400 - 748,400
748,450 - 748,550
763,400 - 763,450
763,800 - 763,825
763,875 - 763,900
763,975 - 763,975
764,400 - 764,400
764,550 - 764,550
764,850 - 765,025
765,300 - 765,325
766,050 - 766,250
791,450 - 791,500
791,575 - 791,725
791,775 - 791,825
791,875 - 791,950
1073,825 -1073,900
1074,150 -1074,200
1076,625 -1076,650
1076,700 -1076,775
1086,825 -1086,900
1086,950 -1086,975
1087,025 -1087,050
1087,150 -1087,200
1087,250 -1087,250
1087,300 -1087,550
1112,775 -1112,775
1112,875 -1112,875
1112,925 -1112,925
1113,150 -1113,150
1113,400 -1113,500
1113,625 -1113,625
1113,675 -1113,750
1113,800 -1113,825
1113,950 -1114,125
1114,250 -1114,250
1114,325 -1114,325
1114,375 -1114,375
1114,425 -1114,425
1114,475 -1114,475
1114,525 -1114,575
1114,675 -1114,675
1114,825 -1114,850
1114,950 -1115,125
1115,225 -1115,225
1115,425 -1115,425
1115,500 -1115,550
1115,750 -1115,750
1122,875 -1122,975
1123,175 -1123,375
1123,475 -1123,625
1123,700 -1123,725
1124,375 -1124,550
1124,700 -1124,800
1124,925 -1124,925
1125,025 -1125,150
1125,275 -1125,425

1125,600 -1125,800
33 km

731,550 - 731,550
731,725 - 731,925
763,400 - 763,450
763,800 - 763,825
763,975 - 763,975
764,400 - 764,400
764,475 - 764,475
764,525 - 764,550
764,650 - 764,650
764,850 - 764,975
766,050 - 766,250
1073,900 -1073,925
1074,200 -1074,225
1074,500 -1074,525
1075,475 -1075,500
1075,975 -1076,000
1076,125 -1076,225
1076,350 -1076,350
1076,400 -1076,400
1076,625 -1076,800
1086,850 -1086,925
1087,000 -1087,050
1087,100 -1087,150
1087,325 -1087,325
1087,400 -1087,400
1087,450 -1087,525
1122,875 -1122,900
1123,175 -1123,375
1123,475 -1123,625
1124,375 -1124,550
1124,700 -1124,800
1124,925 -1124,925
1125,025 -1125,125
1125,325 -1125,350
1125,425 -1125,425
1125,600 -1125,800

36 km

763,400 - 763,450
763,725 - 763,825
763,925 - 763,925
764,400 - 764,400
764,475 - 764,475
764,525 - 764,525
764,650 - 764,650
764,850 - 764,975
766,050 - 766,225
1073,850 -1073,875
1074,125 -1074,125
1074,200 -1074,225
1074,375 -1074,375
1074,500 -1074,550
1074,800 -1074,825
1075,200 -1075,225
1075,475 -1075,525
1075,700 -1075,725
1075,975 -1076,000
1076,125 -1076,225
1076,350 -1076,350

1076,400 -1076,400
1076,625 -1076,675
1076,775 -1076,775
1086,875 -1086,875
1086,925 -1086,925
1087,025 -1087,150
1087,300 -1087,325
1087,375 -1087,375
1087,450 -1087,475
1122,875 -1122,900
1123,150 -1123,350
1123,475 -1123,625
1124,400 -1124,550
1124,700 -1124,800
1124,925 -1124,925
1125,025 -1125,125
1125,325 -1125,350
1125,425 -1125,475
1125,600 -1125,800

39 km

763,400 - 763,475
763,550 - 763,600
763,725 - 763,825
763,925 - 763,925
764,075 - 764,100
764,400 - 764,400
764,525 - 764,525
764,650 - 764,650
764,850 - 765,225
765,525 - 765,525
766,075 - 766,100
766,150 - 766,150
766,200 - 766,225
1073,850 -1073,875
1074,125 -1074,125
1074,200 -1074,225
1074,375 -1074,375
1074,450 -1074,450
1074,500 -1074,575
1074,825 -1074,825
1075,075 -1075,125
1075,175 -1075,175
1075,350 -1075,350
1075,750 -1075,825
1075,875 -1075,925
1075,975 -1075,975
1076,100 -1076,225
1076,300 -1076,300
1076,650 -1076,700
1076,800 -1076,800
1122,800 -1123,350
1123,475 -1123,625
1124,400 -1124,450
1124,525 -1124,600
1124,700 -1124,800
1124,875 -1124,925
1125,025 -1125,125
1125,250 -1125,475
1125,600 -1125,800

42 km

763,400 - 763,500
763,550 - 763,600
763,725 - 763,825
763,875 - 763,925
763,975 - 763,975
764,025 - 764,100
764,175 - 764,250
764,325 - 764,400
764,475 - 764,475
764,525 - 764,525
764,650 - 764,650
764,850 - 765,225
765,375 - 765,375
765,425 - 765,425
765,525 - 765,525
766,075 - 766,100
766,150 - 766,150
766,200 - 766,225
766,300 - 766,325
1073,850 -1073,850
1074,100 -1074,125
1074,250 -1074,250
1074,375 -1074,375
1074,450 -1074,450
1074,500 -1074,500
1074,575 -1074,575
1074,875 -1074,875
1075,075 -1075,200
1075,350 -1075,375
1075,425 -1075,475
1075,900 -1075,900
1076,050 -1076,075
1076,125 -1076,150
1076,275 -1076,350
1076,675 -1076,700
1122,800 -1123,350
1123,475 -1123,725
1123,850 -1123,875
1124,175 -1124,225
1124,400 -1124,450
1124,525 -1125,125
1125,250 -1125,475
1125,575 -1125,800

47 km

763,400 - 763,400
763,450 - 763,775
763,825 - 763,825
763,875 - 764,125
764,175 - 764,725
764,775 - 765,300
765,350 - 766,100
766,150 - 766,375
1073,850 -1073,850
1074,225 -1074,275
1074,400 -1074,450
1074,550 -1074,575
1074,750 -1074,775

Tabelle 16 (Forts.). Submicrowindows fiir Ozon (Werte in [cm!])
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1074,875 -1074,900
1074,950 -1074,950
1075,000 -1075,150
1075,275 -1075,275
1075,375 -1075,375
1075,575 -1075,575
1075,900 -1075,900
1075,950 -1075,950
1076,650 -1076,650
1122,850 -1123,750
1123,850 -1123,875
1124,000 -1124,225
1124,350 -1125,150
1125,250 -1125,475
1125,575 -1125,800

52 km

763,400 - 763,400
763,450 - 763,775
763,825 - 763,825
763,875 - 764,725
764,775 - 765,300
765,350 - 766,100
766,150 - 766,375

1039,375 -1039,375

1039,425 -1039,425

1039,500 -1039,500

1039,575 -1039,600

1039,725 -1039,750

1040,050 -1040,050

1040,250 -1040,250

1073,850 -1073,850

1073,925 -1073,925

1074,025 -1074,050

1074,100 -1074,125

1074,225 -1074,400

1074,525 -1074,550

1074,700 -1074,750

1074,825 -1075,575

1075,625 -1075,800

1075,875 -1075,950

1076,050 -1076,100

1076,150 -1076,350

1076,550 -1076,550

1076,600 -1076,600

1076,650 -1076,675

1076,775 -1076,300

1122,850 -1125,800

60 km

763,400 - 763,400
763,450 - 763,775
763,825 - 764,450
764,500 - 766,025
766,075 - 766,375

1039,425 -1039,800

1039,900 -1039,925

1039,975 -1040,100

1040,175 -1040,225

1040,325 -1040,325

1073,800 -1073,950

1074,000 -1074,175

1074,225 -1074,400
1074,450 -1074,575
1074,700 -1075,575
1075,625 -1075,950
1076,050 -1076,350
1076,400 -1076,700
1076,775 -1076,800
1122,800 -1125,800

68 km

763,375 - 763,400
763,450 - 764,000
764,075 - 764,175
764,600 - 764,600
764,775 - 766,000
766,150 - 766,350
1039,400 -1040,225
1040,275 -1040,325
1073,950 -1073,950
1074,150 -1074,600
1074,700 -1075,925
1076,050 -1076,400
1122,800 -1125,800

Tabelle 16 (Forts.). Submicrowindows fir Ozon (Wette in [cm1])
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A.IV Verwendete Gitter

In diesem Abschnitt sind die in der vorliegenden Arbeit verwendeten Hohengitter gezeigt. An
verschiedenen Stellen werden Angaben in Kilometer gemacht, an anderen werden nur Héhenstu-
fen verwendet. Die Zuordnung ist jedoch eindeutig und wird hier durchgefiihrt.

A.IV.I Bei Simulationen verwendete Gitter

Das Hohengitter in den Simulationen ist ein dquidistantes Gitter mit einer Gitterkonstanten von
1 km. Der Hohenbereich beginnt bei 8 km und endet bei 53 km, damit ergeben sich 46 Héhen-
stufen.

A.IV.II Bei Rechnungen mit Flugdaten verwendete Gitter

Bei den Retrievalrechnungen mit Flugdaten wurde ein Gitter verwendet, das nach oben hin zu-
nehmend groflere Abstinde zwischen den Gitterpunkten aufwies. Das Gitter beginnt in 12 km
Hohe und reicht bis 68 km.

Bei der Zuordnung zu Hohenstufen wird in einigen Darstellungen von null an gezihlt, in anderen
von eins an. Die Gitterpunkte und die Zuordnungen zu den Héhenstufen sind in Tabelle 17 auf-
gelistet. AuBerdem ist in Tabelle 17 die Zuordnung der Hohenstufen/Hohen zu atmosphirischen
Druckniveaus angegeben. Diese Zuordnung kann lediglich ein Anhaltspunkt sein, da die Berech-
nung des Drucks von vielen Detailfaktoren abhingt, die pro Rechnung etwas unterschiedlich sind
(bspw. Temperatur).

Hohenstufen Hohenstufen Gitterpunkte Druck

(beginnend bei 1) (beginnend bei 0) [km] [hPa]
1 0 12 0.175248597E+03
2 1 15 0.107920825E+03
3 2 18 0.660408268 E+02
4 3 21 0.407761110E+02
5 4 24 0.255815158 E+02
6 5 27 0.162378269E+02
7 6 30 0.103789570E+02
8 7 33 0.667481185E+01
9 8 36 0.433281641E+01
10 9 39 0.286552722E+01
11 10 42 0.192659406E+01
12 11 47 0.100538506E+01
13 12 52 0.525411154E+00
14 13 60 0.179384731E+00
15 14 68 0.548227482E-01

Tabelle 17. Hohenstufen- und Druckniveauzuordnung zu Gitterpunkten
fiir Rechnungen mit Flugdaten
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A.V Programme

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit kamen eine Vielzahl von in IDL [38] kodierten Programmen
zum Finsatz, die hauptsichlich das Betriebssystem Solaris von Sun als Plattform benutzten. Ta-
belle 18 gibt einen Uberblick tiber die wichtigsten verwendeten Programme und ihren jeweiligen
Verwendungszweck.

Programmname Programmiersprache | Verwendungszweck

Bildet B -zur Berech-

B_kortr.pro IDL nung der Korrektur-
matrix
cipro IDL Berechnet Wolkenindi-
zes/Kontraste
Esdn_mod.pro IDL Berechnet ESDN's
Berechnet HoMa-
Horeal pro IbL Matrix fir Flugdaten
Berechnet HoMa-
Hosimu.pro IDL Matrix fur Simulations-
daten
. Liest Matrizenparame-
Limat_ent_current.pro IDL ter im MEM2-Fall cin
Liest Matrizenparame-
Limat_vgl.pro IDL ter fiir Vergleichsfille
ein
Plot_prof_mod.pro IDL Erstellt Profilplots
Berechnet Regularisie-
Regent.pro IDL rungsmatrix im MEM2-
Fall
Liest diagonale S, -
Read_se.pro IDL Matrizen und K-
Matrizen ein
Liest voll besetzte Sg -
Read_se_full.pro IDL Mattizen und K-
Matrizen ein
. Berechnet Averaging
Resolution.pro IDL Ketnel und Aufldsung

Tabelle 18. Ubersicht tiber die wichtigsten verwendeten Programme
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Anhang B

B.I Lineare Algebra

B.I.1 Eigenschaften der Determinante

Fir die Determinanten || quadratischer Matrizen 4 und B der Dimension 7 gelten folgende

Zusammenhinge, A, seien Eigenwerte, [ ist die Einheitsmatrix [61]

|AB| =|BA| =|A|B| (B.L1)
‘A‘l‘ =|A" (B12)
|4=n4 (B.L3)
[[+A=[]a+4) (B.L4)

B.1.2 Eigenschaften spezieller Matrizen
Im Laufe der vorliegenden Arbeit werden wiederholt spezielle Eigenschaften besonderer Matri-
zen verwendet, um Zusammenhinge zu verdeutlichen. Im Folgenden wird ein Uberblick iiber
relevante Eigenschaften gegeben.
Fir die symmetrische Matrix .4 gilt
A=A (B.15)
Fir das Produkt der Matrizen A4, B gilt
(BA)" = A"B" (B.1.6)
Fir die unitire Matrix A4 gilt
A =47 (B.L.7)

B.1.3 Normen

Um weitergehende Eigenschaften von Matrizen diskutieren zu kénnen, ist es nétig den Begriff
der Norm zu definieren.
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Matrizen konnen als Elemente eines Vektorraumes aufgefasst werden. Auf Vektorraumen kon-
nen Normen definiert werden.

Allgemein kann man schreiben: Ist H ein Vektorraum tber [ mit x, yOH,A00und ist
H” :H - [ eine Abbildung eines Vektors auf die reellen Zahlen, dann heil3t H” Norm, wenn

ailt
[> 00| =0 = x=0 (B.L8)
|+ sl <+ 1] (B.19)
A< = Al (B.110)

In der vorliegenden Arbeit wird in der Regel die 2-Norm verwendet

NENERN) YN B

Matrizen lassen sich als Elemente eines Vektorraumes begreifen, aus diesem Grund kann man far
sie die Vorschriften (B.1.5)-(B.1.7) anwenden.

In Kapitel 4, Abschnitt 4.1.3 wurde die Singulirwertdarstellung von Matrizen benutzt, um positi-

ve Definitheit zu zeigen. Unter positiver Definitheit versteht man allgemein Bedingung (B.L.8).
Fir die 2-Norm einer Matrix K kann man in der Singulirwertschreibweise angeben [30]

K], =uzr7, B.112),

wobei U und 1" unitire Matrizen sind und 2 eine Matrix, welche die Singulirwerte von K auf der
Diagonalen tragt.

Mit den gezeigten Eigenschaften fir Matrizen ergibt sich fiir die Norm von K

<], =1, (B.L13)

Oder mit anderen Worten: Sind alle Singuliarwerte von K groler Null, ist K positiv definit. Mit
den Folgerungen in Abschnitt B.I.4. lisst sich dieser Schluss auch auf die Eigenwerte iibertragen.

B.I1.4 Beziehung zwischen Singulirwert- und Eigenwertzerlegung

Die Eigenwertzerlegung einer Matrix A und ihre Singulirwertzerlegung (SVD) hingen zusam-
men. Um Missverstindnissen bei den Begriffen vorzubeugen, wird der Zusammenhang an dieser
Stelle verdeutlicht [30].
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Sei A =UZ1"" eine SVD von A4 und A eine # x m Matrix. Dann gilt
A'Aa=vZ'v'vzrt =12t s (B.1.14)

Weil £'Z eine Diagonalmatrix mit den Diagonalelementen O ist, gilt offensichtlich
A A=wANw" =1E" " (B.1.15),

wobei WAW" die Figenwertdarstellung von A" A ist mit A als Diagonalmatrix mit den Fi-

genwerten von A" Aauf der Diagonalen. Daraus kann man schliel3en, dass
S'E=A (B.1.16)
und
= (B.I1.17)

Anders ausgedriickt

o, =[N (B.L.18)

g, Singularwert von .4

7

A Eigenwert von A" A

7

und (I, ) entspricht der Eigenvektor-/Eigenwertzerlegung von A" A.

146



Anhang C C.I Nicht-SI-Einheiten

Anhang C

C.I Nicht-SI-Einheiten

C.I.1 ppmv

Die Vertikalprofile werden in der vorliegenden Arbeit in der Einheit ppmv angegeben. Es han-
delt sich hierbei nicht um eine SI-Einheit, aber man kann die Einheit ppmv mit in der Chemie
gingigen Groflen in Verbindung bringen. Folgende Definition soll gelten [69]

Definition von V olumenmischungsverhdltnissen

1 ppmv (parts per million by volume)= 10 pro 1Molekiil Luft =1uMol/Mol .

Analog lisst sich formulieren

1 ppbv (patts per billion by volume) = 1e-9 pro 1Molekiil Luft = 1nMol/Mol

1 pptv (patts per trillion by volume) = 1e-12 pro 1Molekul Luft = 1pMol/Mol

C.II Formelsammlung

C.I1.1 Umrechung Wellenzahl-Wellenlinge-Frequenz

Zur Charakterisierung von Strahlung zieht man ihre Energie heran. Als dquivalente Energieein-
heiten kann man Elektronenvolt [eV], Frequenz [1/s], Wellenlinge [m] und Wellenzahl [1/m]
heranziehen. Diese Einheiten lassen sich ineinander umrechnen [1].

Ein Elektronenvolt ist die kinetische Energie, die ein einfach geladenes Teilchen aufnimmt, wenn
es mit 1 Volt elektrischer Spannung beschleunigt wird. Die Wegstrecke der Beschleunigung und
die Masse des Teilchens sind dabei nicht relevant, da sich diese GréBen nicht auf die Energieauf-
nahme auswirken. Unter Anwendung des Welle-Teilchen-Dualismus kann diese Energieangabe
auch auf Teilchen angewendet werden, die keine Ruhemasse besitzen (z. B. Photonen).
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Die Frequenz elektromagnetischer Strahlung ist tiber die Plancksche Formel

E=hlf (C.IL1)

h Planck-Konstante
f Frequenz der Strahlung

direkt mit der Energie der Strahlung verknipft und wird deshalb in der Spektroskopie oft als
synonyme Energiebezeichnung genutzt.

Die Wellenlinge /des Lichts ist tiber die Lichtgeschwindigkeit ¢ mit der Frequenz durch
I=c/f (CI11.2)

verkntipft. Deshalb ist die Wellenlinge ebenfalls energieiquivalent. Zu beachten ist jedoch die
indirekte Proportionalitit.

Die Wellenzahl wz ist per Definition der Kehrwert der Wellenlinge /
wz=1/1 (C.IL3)

Die Wellenzahl ist somit direkt proportional zur Energie der Strahlung

E=hlclwg (C.IL4)
h Planck-Konstante
¢ Lichtgeschwindigkeit

wg Wellenzahl
und wird tblicherweise in cm™ angegeben.

Die Entstehung der Bezeichnung oder Einheit Wellenzahl hat historische Ursachen. Bei der in-
terferometrischen Messung der Wellenlinge monochromatischer Strahlung wird ein Interferome-
terspiegel bewegt und die Anzahl der Interferenzen pro Weglinge gezihlt. Diese Angabe der
Anzahl der Interferenzen wird auf eine Wegstrecke von einem Zentimeter bezogen und fithrte zu
der Einheit ,,Interferenzen/cm® oder cm™, also zu den Wellenzahlen.

Die jeweiligen Einheiten lassen sich explizit wie folgt ineinander umrechnen
Umrechnung Wellenlinge/Wellenzahl

/[um] = 70000 / w3 [cm’'] (C.IL5)
Umrechnung Frequenz/Wellenzahl

fIHz] = 3 * 10" *wz [cm™] (C.IL6)
Umrechnung Energie/Wellenzahl

E[eV] = 1/ 80655 * wy [em'] (C.IL7)
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C.III Konstanten und Vorsitze

In der vorliegenden Arbeit werden an verschiedenen Stellen physikalische Konstanten verwendet,
deren Zahlenwerte im Folgenden mit Angabe der Einheiten wiedergegeben sind [40].

Lichtgeschwindigkeit im Vakuum c 2,99792458 ' 10°m/s
Planck-Konstante h 6,6260755 107" ] ' s
Boltzmann-Konstante k 1,380658 " 10* J/K

Folgende SI-Vorsitze wurden verwendet [40]

Vorsatz | Symbol Zuglf:;i;eter
Dezi d 10!
Zenti c 102
Milli m 103
Mikro " 106
Nano n 10°
Hekto h 102
Kilo k 103
Mega M 100
Giga G 10°

Tabelle 19. Vorsitze fiir SI-Einheiten
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