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5.2.3 Datenassimilation

Die Datenassimilation in das operationelle Ozeanvorhersagemodell des BSH soll mit Hilfe von
sequentieller Datenassimilation erfolgen. Hierbei wird das Modell in der Vergangenheit
gestartet und berechnet eine Vorhersage bis zu dem Zeitpunkt an dem Beobachtungsdaten
vorliegen. Diese werden quantitativ durch die Datenassimilation mit dem Modell verbunden -
die so genannte Analyse - wodurch sich ein verbesserter Modellzustand ergibt. Nach der
Analyse wird mit dem numerischen Modell wieder eine Vorhersage bis zu dem Zeitpunkt, an
dem neue Beobachtungen vorliegen, berechnet. Dieses Verfahren kann einerseits dazu
genutzt werden, um eine Reanalyse des Ozeans fiir eine vergangene Periode zu berechnen,
aber auch um das Modell mit einem optimalen Anfangszustand fiir eine Vorhersage in die
Zukunft, wie z.B. bei der Wasserstandsvorhersage, zu initialisieren (vgl. Abb. 5.3).
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Abbildung 5.3: Konzept der Datenassimilation durch Kombination von vorhergesagten und gemes-
senen Temperaturfeldern.

Die Kombination von Modellvorhersage mit den Beobachtungsdaten in der Analyse wird
durch die Fehlerschatzung sowohl des Modellzustands als auch der Beobachtungsdaten
bestimmt. Um ein mdglichst optimales Analyseergebnis zu erhalten, sollten die Fehler der
Vorhersage dynamisch auf Basis des Modells geschatzt werden. Hierzu kénnen ensemble-
basierte Kalmanfilter-Algorithmen verwendet werden. Dieses sind sequentielle Datenassimila-
tionsalgorithmen, die ein Ensemble von Modellvorhersagen zur Schatzung des Vorhersage-
fehlers verwenden. Der Vergleich unterschiedlicher ensemble-basierter Kalmanfilter (z.B.
NERGER ET AL. 2005a) wie dem sog. ,Ensemble Kalman Filter" (EnKF) und dem ,Singular
Evolutive Interpolated Kalman™ (SEIK) Filter hat gezeigt, dass vor allem der SEIK-Filter
besonders effizient ist. In den letzten Jahren wurde auch eine Variante des SEIK-Filters
entwickelt (NERGER ET AL. 2006), bei der die Analyse lokal durchgefiihrt wird, so dass regional
in der Analyse nur Beobachtungen verwendet werden, die sich innerhalb einer definierten
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Radium um den Analysepunkt herum befinden. Diese Vorgehensweise fiihrt tblicherweise zu
einer deutlichen Verbesserung der Analyse.

PDAF — das Parallele Datenassimilations-Framework

Die Implementierung eines Datenassimilationssystems auf Basis eines existierenden
Vorhersagemodells ist typischerweise eine nicht-triviale Aufgabe. Dieses ist darauf
zurlickzufiihren, dass komplexe Vorhersagemodelle Ublicherweise nicht fiir die Anwendung
von Datenassimilation vorbereitet sind. AuBerdem ist die Parallelisierung der Modelle, die die
effiziente Nutzung von Hochleistungscomputern erlaubt, nicht flir Ensemblevorhersagen
konzipiert. Um die Implementierung von Datenassimilationssystemen mit bestehenden
Vorhersagemodellen zu vereinfachen, wurde am Alfred-Wegener-Institut das parallele Daten-
assimilationsframework PDAF entwickelt (NERGER ET AL. 2005b), das in Fortran90
implementiert ist. PDAF stellt eine Infrastruktur fir sequentielle Datenassimilation mit einer
definierten Schnittstelle zwischen Modell und Datenassimilationsalgorithmen bereit, mit dem
durch minimale Anderungen im Quellcode des numerischen Modells ein Datenassimilations-
system implementiert werden kann. Ferner enthdlt PDAF vollsténdig implementierte,
parallelisierte und optimierte Datenassimilationsalgorithmen aus der Familie der ensemble-
basierten Kalmanfilter. PDAF erlaubt zwischen unterschiedlichen Assimilationsalgorithmen
und Beobachtungsdaten umzuschalten, da der Kernbereich von des Frameworks vollstandig
unabhangig vom numerischen Modell ist. Teile des Datenassimilationssystems, die abhangig
vom Modell oder den Daten sind, sind in eigenstandige Routinen gegliedert, die vom Nutzer
implementiert werden. Die Modellunabhdngigkeit von PDAF erlaubt es das Framework als
Programmbibliothek vorzukompilieren.

Das Konzept von PDAF basiert auf der logischen Trennung des Datenassimilationsproblems,
so wie in Abbildung 5.4 dargestellt. Der Austausch von Informationen zwischen den drei
Komponenten erfolgt durch das Interface von PDAF.

Model Filter observation vector | Measurements
initialization state vector | nitialization [ observation vector
time stepper time, nsteps analysis » measurement operator

post-processing re—initialization state vector observations errors

Abbildung 5.4: Logische Unterteilung eines Datenassimilationssystems so wie angenommen in PDAF
(INERGER ET AL. 2005b).

Hieraus ergeben sich die folgenden Uberlegungen, die in die Entwicklung von PDAF einge-
flossen sind:

o Das numerische Modell ist unabhdngig von den Filteralgorithmen. Bei der
Kombination von Modell und Datenassimilationsalgorithmus sollte das Modell nur
minimal gedndert werden.

o Der Quellcode des Modells ist unabhdngig vom Modell. Er verwendet nur
Zustandsvektoren des Modells, aber nicht seine physikalischen Felder.

o Die Informationen Uber Beobachtungsdaten sind unabhangig vom Datenassimila-
tionsalgorithmus und hangen nur von der raumlichen Information des Modellgitters
ab. Das Modell bendtigt selbst keine Informationen Uber die Beobachtungen.

o Fir eine effiziente Datenassimilation sollten mehrere Modellvorhersagen parallel
zueinander berechnet werden konnen, wobei jeweils ein parallelisiertes Modell
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verwendet werden kann. Die Parallelisierung des Modells sowie die Anzahl
paralleler Modellvorhersagen sollen vom Nutzer festgelegt werden kdnnen.

o Die Datenassimilationsalgorithmen sollen ebenfalls parallelisiert sein, um eine gute
Effizienz des Datenassimilationssystems zu gewahrleisten.

Um PDAF mit einem existierenden Modell kombinieren zu kdnnen, wird eine typische
Struktur eines Modells angenommen, das die Zeitentwicklung von unterschiedlichen
physikalischen Feldern berechnet. Diese typische Struktur ist in Abb. 5.5 a dargestellt. In der
Modellinitialisierung wird das Modellgitter erzeugt und die Modellfelder initialisiert. Danach
erfolgt die Berechnung der Zeitentwicklung (Integration), die Randbedingungen und auBere
Antriebsdaten, wie Winde ({ber dem Ozean, berlicksichtigt. Nach Abschluss der
Zeitentwicklung kénnen noch Nachprozessierungen (Post-Processing) durchgefiihrt werden,
bevor das Modell beendet wird.
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Abbildung 5.5: (a) Flussdiagramm fiir die typische
Struktur eines numerischen Modells, das die

Zeitentwicklung physikalischer GroBen berechnet; (b) =] FDAF_Put State |
Erweiterung des Modells zum Datenassimilationssystem fafE et peiat
mit PDAF. Die zusatzlichen Unterroutinenaufrufe und P
Kontrollstrukturen sind grau dargestellt (VERGER ET AL.
2005b). v

Die Programmstruktur, nach Kombinierung des Modells mit PDAF, ist in Abb. 5.5 b darge-
stellt. In diesem Fall sind einige Aufrufe von Unterroutinen in das numerische Modell
eingefligt wurden. Um PDAF zu initialisieren wird, die Routine pdaf filter_init in den
Modellinitialisierungsteil des Programms eingefligt. Neu ist hier ist auBerdem die Routine
paaf_init_comm , welche die Parallelisierung des Datenassimilationssystems konfiguriert und
damit mehrere unabhingige Modellvorhersagen erméglicht. Die wesentliche Anderung in der
Programmlogik bei der Implementierung des Datenassimilationssystems besteht darin, dass
eine Reihe unabhangiger Vorhersagen berechnet werden muss. Dieses wird durch das

58



DeMaEme?t ‘s 5  Datenassimilation

Einfligen einer duBeren Schleife (Ensemble-Schleife) erreicht, die die Zeitschrittschleife des
Modells einschlieBt. Innerhalb der Ensemble-Schleife wird vor der Zeitschrittschleife die
Routine pdaf _get state aufgerufen. Diese Routine initialisiert den Modellzustand, dessen
Zeitentwicklung berechnet werden soll. AuBerdem wird die Anzahl der zu berechnenden
Zeitschritte (nsteps) und die aktuelle Modellzeit bestimmt. Der Parameter doexit bestimmt,
ob weitere Vorhersagen zu berechnen sind oder die Ensemble-Schleife beendet werden
kann. Fir die Ensemble-Vorhersage muss der Nutzer sicherstellen, dass die einzelnen
Vorhersagen unabhangig voneinander sind. Zum Beispiel missen alle wieder verwendeten
Felder neu initialisiert werden. Nach dem Durchlaufen der Zeitschrittschleife wird die Routine
paaf_put_state aufgefiihrt. Hierin wird die Modellvorhersage als Zustandsvektor gespeichert.
Falls noch weitere Vorhersagen des Ensembles nétig sind, werden in pdaf put state keine
weiteren Operationen ausgefiihrt, so dass die Ensembleintegration fortgefiihrt wird. Falls die
aktuelle Ensemble-Vorhersage abgeschlossen ist, wird die Analyseoperation des gewahlten
Datenassimilationsalgorithmus ausgefiihrt. Mit dieser Struktur befindet sich die Logik, die die
Ensembleintegrationen steuert, innerhalb der Routinen pagaf get state and pdaf put state,
in denen auch die Datenassimilationsalgorithmen vorborgen sind. Die Kontrolle der
Vorhersage, wie z.B. ihre Lange, geht hierbei von nutzer-implementierten Routinen aus.

5.3 Ergebnisse

5.3.1 Laufzeitoptimierung des BSHcmod

Das aktuelle Modellsystem BSHcmod wurde auf dem Computersystem des AWI installiert. Da
erhebliche Rechenzeiten erwartet werden, wurden umfangreiche Anpassungen beziiglich der
Compileroptionen sowie Umstellungen im FORTRAN Code etc. zur Verbesserung der Laufzeit
vorgenommen. Es stellte sich heraus, dass die Programmlaufzeit (in Minuten) stark von der
Computerarchitektur abhangt. Ebenso ist der Grad der Parallelisierung entscheidend beim
Einsatz von massiv parallelen Computern, wie es geplant wird. In Abbildung 5.6 sehen wir
den Erfolg der Optimierung auf verschiedenen Systemen. Ein Zeitgewinn von 30 Minuten fur
die Vorhersage ist im Routinebetrieb sehr vorteilhaft und entspannt die Situation des
Vorhersagers. Die Codeverbesserungen wurden ans BSH zuriickgereicht und dort erfolgreich
eingesetzt.

1£U

100

M vor Cptimierung
H nach QOptimierung

Linux PC Paser 4 7 Prozessoren

Abbildung 5.6: Laufzeit des Vorhersagemodells auf verschiedenen Computerarchitekturen. Blau: vor
der Optimierung, Rot: nach Optimierung des Programmcodes.
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5.3.2 Erfolgreicher Einsatz eines vereinfachten SEIK fiir eine optimierte Analyse

Begonnen wurde die Datenassimilation mit der Modellversion flir Nord- und Ostsee (5km
Auflésung). Die Berechnung eines Modellensembles wurde begonnen, sie stellt einen hohen
Aufwand an Rechenzeit und Datenverwaltung dar.

Um bei dem eigentlichen Assimilationsziel Fortschritte zu erreichen, haben wir uns fiir eine
erste Analyse auf die Ostsee beschrankt. Ferner wurden dem Modellensemble vorhandene
Ergebnisse zur Fehlerschatzung entnommen und nur die Oberflachentemperatur betrachtet.

Abbildung 5.7 zeigt links die quadratische Abweichung der Standardvorhersage fiir die
Temperatur mit Fernerkundungsdaten auf Wochenbasis. Der Zeitraum umfasst ein Jahr von
Herbst 2005 bis Herbst 2006. Gut erkennbar sind die gréBeren Abweichungen die sich auf
die Ostseekiisten konzentrieren, wahrend im Inneren bessere Ergebnisse erzielt werden.

Die Datenassimilation mit dem Ziel der Verbesserung der Analyse wurde mit einer Serie von
numerischen Experimenten erprobt. Variiert wurden die Abschatzungen fiir den Fehler der
Modellvorhersagen sowie fir den Messfehler. Ebenso wurde der Umfang des Modell-
ensembles variiert. Es ergaben sich stabile Lésungen, sobald der Ensembleumfang mehr als
6" betrug. Die Sensitivitdat des Ergebnisses beziiglich Modellfehler sowie Messfehler war
gering, solange keine extremen Annahmen gemacht wurden.

Der Erfolg der Analyse wird in Abbildung 5.7 (rechts) als Abweichung von den Messdaten
dargestellt. Da diese als fehlerbehaftet anzusehen sind, kann man die Anndherung an die
Messungen nur als relatives Kriterium betrachten. Ein unabhéngigeres FehlermaB ware, ob
die Analyse auch zu einer verbesserten Vorhersage fihrt. ,,Besser" kann man wie zuvor aber
nur in Bezug auf die Fernerkundungsdaten werten, die in diesem Fall aber bereits zur
Analyse verwendet wurden. Der Vergleich der beiden Diagramme in Abbildung 5.7 zeigt,
dass mit der Datenassimilation eine deutliche Reduzierung der Abweichung zwischen Modell
und Fernerkundungsdaten sowohl im Kistenbereich als auch im Inneren erreicht werden
konnte.
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Abbildung 5.7: Links: Standardabweichung der Modellvorhersage von unabhangigen
Fernerkundungsmessungen der Oberflachentemperatur; rechts: Standardabweichung der durch
Datenassimilation ermittelten Analyse der Oberflachentemperatur von den Messungen.
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In Abbildung 5.8 wird der zeitliche Verlauf des Vorhersage- und Analysefehlers gezeigt. Ohne
Assimilation liegt der Fehler der Temperatur bei etwa 1°C im Winter und steigt im Sommer
deutlich an. Dieser Anstieg ist auch im analysierten Temperaturfeld zu sehen (rot) sowie bei
der fir jeweils eine Woche vorhergesagten Temperatur (blau), wenn das Modell mit der
analysierten Temperatur reinitialisiert wird. Ein einfaches Ersetzen des analysierten Feldes
mit den Messungen hat weniger Erfolg. Startet man die Wochenvorhersage direkt von den
Messwerten, ergibt sich die schwarz gestrichelte Kurve. Auch wenn einzelne Vorhersagen
deutlich besser sind als mit den anderen Verfahren, so zeigt doch die Methode im Mittel und
besonders im Extrem deutlich schlechtere Ergebnisse als die Datenassimilation. Insgesamt ist
in der zeitlichen Entwicklung der Erfolg der Datenassimilation durch Reduzierung der
Analyse- und Vorhersagefehler deutlich sichtbar.
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Abbildung 5.8: Der zeitliche Verlauf des quadratisch gemittelten Fehlers der Oberflachentemperatur in
der Ostsee von Herbst 2005 bis Herbst 2006. Schwarz (durchgezogen): Modellabweichung ohne
Datenassimilation, Rot: Fehler der Analyse, Blau: Fehler der 7-Tage Vorhersage, wenn mit der Analyse
reinitialisiert wurde, Schwarz (gestrichelt): Fehler der Vorhersage, wenn mit den Messdaten
reinitialisiert wurde.

5.4 Zusammenfassung und Ausblick

Gegenstand des Teilprojekts ist die Kalman Filter Datenassimilationsmethode SEIK (weiter-)
zu entwickeln und in das operationelle Modellsystem des BSH zu implementieren. Ziel ist eine
wirkungsvolle und effiziente Nutzung von Fernerkundungs-Produkten im Sinne der
Reduzierung des Modellfehlers zieht. Vorrangig geht es um eine Verbesserung der Simula-
tionseigenschaften beziiglich der Meeresoberflachentemperatur (SST) und der Eisbedeckung.
Das Teilprojekt stellt den ersten Schritt zu einer angestrebten Assimilation von weiteren
verfugbaren Messungen in das operationelle System des BSH dar. Insbesondere die in der
Entwicklung begriffene bio-geo-chemische Komponente wird durch den Nutzen von
Fernerkundungsdaten an Realitat gewinnen.

Im ersten Jahr des Projekts wurde auf Basis des operationellen Modellsystems des BSH in
Kombination mit dem Datenassimilations-Framework PDAF ein Datenassimilationssystem
implementiert. Ferner wurde die Laufzeit des operationellen Modells optimiert. Dabei wurden
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zuerst die technischen Probleme bearbeitet und dann mit der Verbesserung der Analyse der
Oberflachentemperatur begonnen. Erste Datenassimilationsexperimente mit einem verein-
fachten SEIK-Filter in der Ostsee sind erfolgreich verlaufen und deuten das Potential fir den
vollen dynamischen SEIK Filter an durch Assimilation von Fernerkundungsdaten der
Meeresoberflachentemperatur die Vorhersagefahigkeit des operationellen BSH-Modells zu
verbessern. Die weitere Tatigkeit im Teilprojekt DOM konzentriert sich auf die Anwendung
und Validierung dieses Filters flir die Reanalyse. Insbesondere wird an der Verbesserung der
Vorhersagen des Modells gearbeitet.
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