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1 Motivation

Vor dem Hintergrund des Klimawandel spielen Klimamodelle eine wichtige Rolle. Diese
konnen wie ein Tool verstanden werden, um die Ausmafse des Klimawandel vorherzu-
sagen und zu verstehen. So konnen verschiedene Szenarien berechnet werden fiir z.B.
unterschiedliche Entwicklungen des CO2 Werts. Auch wenn Klimamodelle viele kom-
plexere Mechanismen, wie z.B. Feedbacks, berticksichtigen, so kann eine Abbildung der
Realitdt nur mit gewissen Einschrankungen modelliert werden. Griinde dafiir liegen in
der Rechen- und auch Speicherkapazitit aktueller Rechnersysteme. Das physikalische
Grundprinzip ist jedoch in jedem Klimamodell gleich und bezieht sich auf die Energie-
bilanz der Erde. Dabei wird die eingehende und ausgehende Strahlung der Erde bertick-
sichtigt, auf die Wolken einen wichtigen Einfluss haben. Vor dem Hintergrund der Re-
chenkapazitiat und dem Grofsenspektrum von Wolken, welches typischerweise zwischen
107%m und 10°m (Schmidt et al., 2020), werden diese meist parametrisiert. In der Pa-
rametrisierung wird der Effekt von Wolken aus Messungen abgeschétzt und verwendet
ohne diese direkt simulieren zu miissen. Dies ist ebenfalls eine Annahme und wird nur

in den seltensten Fillen mit der Realitat iibereinstimmen.

Generative Adversarial Networks (GAN) haben sich als grofien Erfolg im Unsupervised
Learning herausgestellt. Diese konnen verwendet werden um Bilder zu erstellen. Dabei
besteht das Netzwerk aus zwei Neuronalen Netzen, die sich gegenseitig beeinflussen
und so die Qualitdt der erzeugten Bilder erhthen. Anwendungen von GANs finden sich

ebenfalls in der Wissenschaft wieder, wie z.B. in der Klimaforschung.

In der Arbeit von Schmidt et al. (2020) wird ein Generative Adversarial Network einge-
setzt um Bilder von Wolkenreflexionsfelder zu erzeugen. Diese sollen spéter benutzt wer-
den um verschiedene Eingangsparameter fiir Klimamodelle, wie z.B. die optische Dicke,
ableiten zu konnen. Dies kann dazu beitragen Wolken und deren Effekte in Klimamo-
dellen besser beriicksichtigen zu konnen. Das GAN soll mit einem Trainingsdatensatz
von meteorologischen Daten trainiert werden, um ein datenbasierten Rahmen zur Re-
duzierung von Rechenkapazititen von Klimamodellen zu erschaffen. Die Frage die sich
daraus ableitet und untersucht wird ist, wie gut die erstellen Bilder aus dem Modell sind
und ob das Vorhaben realistisch ist.

Dazu werden in den folgenden Abschnitten verschiedene Begriffe genauer erldutert und
am Ende die Ergebnisse der Arbeit von (Schmidt et al., 2020) vorgestellt.
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2.1 Convolutional Neuronal Networks

Convonlutional Neuronal Networks, im folgenden als CNN bezeichnet, werden fiir die
Klassifizierung von Bildern eingesetzt. Der Aufbau eines CNN sieht wie folgt aus (Ab-
bildung 2.1). Der Input ist eine zwei bzw. dreidimensionale Matrix, je nachdem ob das
Bild nur in Schwarz-weifs vorliegt oder in Farbe. Darauf folgen mehrere Convolution
und Pooling Layer. Im letzten Layer, dem fully connected Layer, wird der Output vorbe-
reitet, der sagt wie Wahrscheinlich der Input einer Kategorie wie z.B. Roboter angehort
(Convolutional Neural Network, 2021).

Feature maps

*+.. Output
\'.

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Abbildung 2.1: Aufbau eines typischen CNN zur Klassifizierung eines Bildes.

In den Convoloution Layers (dt.: Faltungsschicht) werden mittels verschiedener Faltungs-
matrizen Merkmale des Bildes erkannt. Diese Matrizen sind zweidimensional und sind
meist 3x3 oder 5x5 grof (Kim, 2017) und konnen als Filter angesehen werden. Merkma-
le konnen z.B. horizonale Linien oder Kreise sein. Das Ergebnis aus der Faltung wird
in einer Feature Map, fiir jedes Merkmal eine, geschrieben und von einer Aktivierungs-
funktion (siehe Abschnitt 2.2) verarbeitet.

Der andere angesprochene Layer ist der Pooling Layer. In diesem wird die Grofie des Bil-
des reduziert, indem benachbarte Pixel eines Pixel eines bestimmten Bereiches des Bildes
zu einem Wert zusammengefasst werden (Kim, 2017). Dies wird durchgefiihrt, um nur
noch die wichtigsten Informationen des Bildes zu behalten, die fiir die Klassifizierung
benotigt werden. Zwei dieser verwendeten Verfahren sind das Mean Pooling und das
Max Pooling, bei denen aus einem 2x2 Bereich der Mittelwert oder das Maximum fiir die
ndchste Matrix bestimmt wird (Abbildung 2.2).

2.2 Aktivierungsfunktionen

Die Aktivitatsfunktion (Transferfunktion, Aktivierungsfunktion) stellt den Zusammen-

hang zwischen dem Netzinput und dem Aktivitédtslevel eines Neurons dar (Neuronale
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Abbildung 2.2: Graphische Darstellung des 2x2 Mean und Max Pooling (Kim, 2017).

Netze, 2021). Der genannte Netzinput ergibt sich durch die Aktivitdt a; des vorherigen
Neurons und der Gewichtung zwischen des vorherigen und aktuellen Neurons w;. Sind
N Neuronen aus dem vorherigen Layer mit dem betrachten Neuron verbunden, somit

ergibt sich eine Aktivitat A von

N
A=) wa), 1)
i=1

wobei o fiir eine beliebige Aktivierungsfunktion steht. Haufig verwendete Funktionen
sind die Sigmoid-Funktion oder die rectified linear unit (ReLU) (Abbildung 2.3). Die Sig-
moid Funktion hat den Wertebereich (0,1) und ist eine stetige Funktion. Die ReLU ist
bei Klassifikationen die am hdufigsten verwendete Aktivierungsfunktion. Ist die Einga-
be negativ, so ist die Aktivierung immer Null. Bei positiver Eingabe wird dieser Wert als
Ausgabe fiir die Aktivierung weitergegeben (Ebert, 2019). In einer weiteren Form ist die
ReLU etwas abgewandelt worden und gibt bei negativer Eingabe keine Null aus, son-

dern einen mit einer Konstanten skalierten negativen Wert aus. Diese wird Leaky ReLU

genannt.
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Abbildung 2.3: Darstellung der verschiedenen Aktivierungsfunktionen Sigmoid-
Funktion (links), ReLU (mitte) und Leaky ReLU (rechts).
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Abbildung 2.4: Typischer Aufbau eines Generative Adversarial Networks.

2.3 Aufbau eines Generative Adversarial Network

In einem Generative Adversarial Network (GAN) stehen sich zwei Netzwerke gegen-
tiber. Zum einem gibt es den Generator, welcher aus einem Noise Vektor ein Bild erstel-
len kann und zum anderen gibt es den Diskriminator, welcher lernt zu bestimmen, ob
ein Bild aus dem Generator oder aus einem Datensatz echter Bilder stammt. Um dies
zu Veranschaulichen kann sich der Generator als ein Team von Geldfdlschern vorgestellt
werden, die versuchen ihr Falschgeld zu verwenden. Der Diskriminiator ist analog zur
Polizei und versucht das Falschgeld zu erkennen. Der Diskriminator D wird demnach so
trainiert, dass die Wahrscheinlichkeit zu erkennen, ob das Bild aus dem Generator oder
aus dem Trainigsdatensatz kommt, maximiert wird. Gleichzeitig wird G so trainiert, dass
log(1 — D(G(z))) minimiert wird. Es wird also ein Nullsummenspiel zwischen beiden
Netzwerken gespielt (Goodfellow et al., 2014).

2.4 Klimamodelle und Wolken

Klimamodelle sind eines der wichtigsten Werkzeuge, um die Konsequenzen des Klima-
wandel im Bezug auf z.B. Anderung im Niederschlag zu verstehen und zu vorherzusa-
gen (Schmidt et al., 2020). Diese beruhen auf dem wesentlichen Grundprinzip der Ener-
giebilanz der Erde. Das ist die Bilanz aus der eingehenden und ausgehenden Strahlung
am Oberrand der Atmosphire. In diesem System haben Wolken eine wichtige Rolle.
Diese beeinflussen die kurzwellige Strahlung durch Absorbtion und Reflektion (Abbil-
dung 2.5).

Da Klimamodelle meist als Domain die komplette Welt abbildet und dies tiber einen lan-
gen Zeitraum ist die Auflosung der Gitter in den Modellen durch die Rechenkapazititen
begrenzt. Wolken haben ein grofles Spektrum in ihrer Grofse. Von kleinsten Cumulus
Wolken bis hin zu geschlossenen Wolkendecken bei Tiefdruckgebieten. Die direkte Be-
rechnung von kleinen Wolken ist nicht moglich bzw. wire sehr Rechenaufwendig. Aus

diesem Grund sind Wolken meist parametrisiert, was jedoch dazu fithrt Annahmen zu
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Abbildung 2.5: Skizze der Fliisse der Strahlungsbilanz der Erde. Alle angegebenen Werte
sind in Wm™2.




3 Methodik

3.1 Aufbau des verwendeten Generative Adversarial Network

Das GAN besteht aus einem U-Net als Generator Netzwerk und einem Multi-Scale Dis-
krimintor (Schmidt et al., 2020). Die Architektur des Generators ist motiviert durch die
Veroffentlichung von Ronneberger et al. (2015). Der Name der Architektur ergibt sich
aus der Form, wie in Abbildung 3.1 zu erkennen. Diese besteht links aus einem kon-
trahierenden Pfad und rechts aus einem expandierendem Pfad. Die linke Seite hat die
typische Architektur eines Convolutional Network, wie in Abbildung 2.1 dargestellt. In
diesem werden Information iiber das Bild gesammelt, jedoch auf Kosten der raumlichen
Information, wo typische Merkmale im Bild vorhanden sind. In diesem Fall wird fiir die
Faltung eine 3x3 Kernel Matrix verwendet auf welche jedes mal die Aktivierungsfunk-
tion ReLU folgt. Dies resultiert im ersten Layer zu 64 Feature Maps. Bei jedem Down-
sampling Schritt wird ein 2x2 Max Pooling angwendet und die Anzahl der Feature Maps
verdoppelt. In dem expandierendem Pfad rechts besteht jeder Schritt aus einem upsamp-
ling der Feature Map gefolgt von einer 2x2 Faltung, dass die Anzahl der Feature Maps
halbiert. Die entstehenden Matrizen werden mit den dazugehorigen Matrizen aus dem
linken Pfad verbunden. So kénnen die Informationen aus dem kontrahiernden Pfad lo-
kalisiert werden. Der Output ist dann eine dreidimensionale Matrix mit der Grofle des
Bildes, sowie der Anzahl von Klassifizierungen. In dem Fall von Ronneberger et al. (2015)
sind dies zwei.

Die Architektur des verwendeten Diskriminators ist ein Multi-Skalen Netzwerk beschrie-
ben von Wang et al. (2018). Genauer sind es drei Diskriminator Netzwerke, welche alle
gleich aufgebaut sind. Der Unterschied ist die Skala des Inputs, auf denen die Netzwer-
ke arbeiten. Eins der Netzwerke bewertet den Input auf der Skala des Originalbildes,
wihrend bei den anderen die Skala des Originalbildes mittels 2x2 MeanPooling um zwei
bzw. vier runter skaliert wurde. Der Hintergrund warum mehrere Skalen im Diskrimina-
tor verwendet werden liegt daran, dass dem Generator sowohl im globalen Kontex, als

auch im Detail, eine bessere Anleitung geben wird.

3.2 Training

Der Generator wird trainiert, indem eine gewichtete Kostenfunktion mit zwei Verlusten
angewendet wird. Diese sind ein non-saturating GAN loss und ein matching loss. Als
non-saturating GAN loss wurde mit dem hinge loss und dem least square loss (LSGAN)
experimentiert. Die besserer Performance wurde mit dem LSGAN erziehlt (Schmidtetal.,
2020), weshalb der hinge loss nicht ndher betrachtet wird.

In reguldren GANs wird der Diskriminator mit der Sigmoid Cross Entropy Funktion trai-

niert. Dies kann jedoch im Training zu dem Problem fiihren, dass der Diskriminator zu
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Abbildung 3.1: Darstellung der U-Net Architektur des Generators aus Ronneberger et al.
(2015).

stark wird und der Generator keine Bilder mehr produzieren kann, auf die der Diskrimi-
nator reinfdllt. In diesem Fall kann der Generator sich nicht mehr verbessern. Aus diesem
Grund wird der least square loss verwendet. Dieser wirkt dem ganzen entgegen, indem
die Pearson x? Divergenz minimiert wird. Weiterhin gibt es mit LSGAN zwei Vorteile.
Die erzeugten Bilder haben eine hohere Qualitdt und das Netzwerk bleibt wiahrend des
Trainings stabiler (Mao et al., 2017).

Als matching loss wird der L' matching loss zwischen dem generiertem und dem Bild
aus dem Datensatz verwendet. Dies fiihrt dazu, dass der Generator Bilder produziert,
die nah an dem beobachten Daten sind (Schmidt et al., 2020). Der L' Verlust wird dem
L? Verlust vorgezogen, da bei der Methode mit dem L' Verlust die erzeugten Bilder we-
niger verschwommen sind (Isola et al., 2018).

Der verwendete Trainingsdatensatz besteht aus 3100 Wertepaaren x = {m;, r;} aus me-
teorologischen Daten m; und den dazugehorigen Reflexionsdaten r;. Die meteorologi-
schen Daten m; sind dreidimensionale Matrizen der Grof3e 44 x 256 x 256, bestehend aus
42 Messungen aus MERRA-2 wie z.B. Wind, Temperatur oder Luftfeuchtigkeit. Da es
sich um Satellitendaten handelt und der Satellit polarumlaufend ist, werden Daten tiber
die Position in geographischer Lange und Breite des Satelliten relativ zu Erde benétigt.
Die Reflexionsdaten r; sind ebenfalls dreidimensionale Matrizen mit den Dimensionen
3x256x256, welche die Reflexion gemessen bei den RGB Wellenldngen (680, 550 und
450 nm) abgespeichert hat (Schmidt et al., 2020).




4 Ergebnisse

4.1 Visuelle Analyse

(b)

(d)

Abbildung 4.1: Vier verschiedene vom GAN generierte Bilder (links) und deren dazuge-
horigen beobachten echten Bilder (rechts).

Die in Abbildung 4.1 dargestellten Bildpaare von generierten Bildern und den dazuge-
horigen echten Bildern (G(m;), ;) zeigen, dass das Modell sowohl grobe als auch fei-
ne Strukturen der Wolkenformationen generieren kann. Ebenfalls sind die Kontinente
und Ozeane in den Wolkenfreien Bereichen gut wiederzuerkennen. Wird das Paar (b)
ndher betrachtet, so ist zu erkennen das der grobe Struktur der Wolken des Wirbels oben
rechts, sowie das Wolkenband das damit verbunden ist, gut abgebildet sind im Modell.
Bei genauerer Untersuchung des Bildpaares ist zu erkennen, dass die feinen Strukturen
im Modell nicht mit denen des echten Bildes {ibereinstimmen. Ahnliches ist auf allen dar-
gestellten Bild Paaren zu erkennen. Zur genaueren Untersuchung des Modells wurden
drei Bilder aus denselben Messungen generiert und verglichen. Auch in diesem Fall ist
die globale, und somit grobe, Struktur konsistent gut bei allen drei generierten Bildern
mit leichten Unterschieden in den feinen Strukturen.

Ebenfalls kann das Training des Modells quantitativ bewertet werden. Dies wird gemacht
um die Diversitdt des Modells bewerten zu kénnen. Dazu wurden fiinf Stichproben ma-
nuell ausgewdhlt, um mehrere Orte der Erde abzubilden und jeweils drei Bilder gene-
riert. Mit den drei Metriken des Pixelweise Mittelwerts, der Standardabweichung und
des Interquartilsabstand ergibt sich die Abbildung 4.2.
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Abbildung 4.2: Entwicklung der drei verschiedenen Metriken Interquartilsabstand
(blau), Pixelweise Mittelwert (orange) und der Standardabweichung (rot)
tber die Anzahl der Generationen.

Es ist zu erkennen, dass der Interquartilsabstand, sowie die Standardabweichung tiber
die Generationen von Bildern sich nur wenig dndert und konstant niedrig ist. Anders
ist es mit dem Pixelweise berechneten Mittel. Der Wert sinkt {iber die ersten 15.000 bis
20.000 Generationen, eher der Mittelwert nahezu konstant bleibt. Je mehr Generationen

es gibt, desto besser ist das generierte Bild, was jedoch auf Kosten der Diversitdt geht.

4.2 Spektrale Analyse

Neben der Visuellen Analyse zwischen den generierten Bildern und den Beobachtungs-
daten konnen die Frequenzspektren zwischen Modell und Realitidt verglichen werden.
Die Spektren berechnen sich durch die 2D Diskrete Fourier Transformation (DFT). So
kénnen geometrische Ubereinstimmungen auf den Bildern objektiver durch die berech-
neten Spektren bestimmt werden. Dazu werden die Amplituden aus der 2D DFT der
grauskalierten Bilder (Modell und Realtitdt) bestimmt und die Histogramme dieser Am-
plituden ausgewertet. Dies ist in Abbildung 4.3 zu erkennen. Dargestellt sind die Ampli-
tuden und deren Histogramme fiir bestimmte Bildausschnitte von Realitdt und Modell.
Der Visuelle Vergleich zeigt bereits, dass das generierte Bild des Modells gut ist. Anhand
der 2D DFT und der daraus resultierenden Histogrammen kann dies ebenfalls quantita-
tiv bestimmt werden, denn die Histogramme sind nahezu identisch. Es fallt hauptsach-
lich auf, dass die Mittelwerte beider Verteilungen unterschiedlich sind. Im Modell ist

dieser minimal kleiner als in den Beobachtungsdaten.
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Abbildung 4.3: Spektrale Analyse von Beobachtungsdaten (oberer Reihe) und Modellda-
ten (untere Reihe). Im einzelnen sind Ausschnitte des Bildes (links) mit
den dazugehorigen Amplituden der 2D DFT (mitte) und deren Histo-
grammen (rechts)
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Wie in Kapitel 4 zu erkennen, sind die generierten Bildern aus dem verwendeten Ge-
nerative Adversarial Network Vergleichbar mit den dazugehorigen Beobachtungsdaten.
Um die damit verbundene Forschungsfrage aufzugreifen, ob GANs genutzt werden kon-
nen, um Cloud Reflective Fields zu modellieren, so kann dies bedingt mit Ja beantwortet
werden. Es ist definitiv ein effektiver Ansatz zum Aufbau eines datenbasierten Rahmen.
Schmidt et al. (2020) sind der Meinung das solch genierten Bilder dazu genutzt wer-
den konnen Berechnungszeiten bei der Wolkenmodellierung in Klimamodellen zu ver-
ringern. Jedoch muss beachtet werden, dass das Modell Grenzen hat, wie die Unscharfe
oder kleinskalige Schachbrett Artefakte. Dies konnte verbessert werden, indem der Trai-
ningsdatensatz vergrofiert wird und die Trainingszeit verlangert wird. Ebenfalls konnten
Verbesserungen durch Hyperparameter Tuning, inklusive Anderungen der Architektur
von Generator oder Diskriminator, erzielt werden. Weiterhin sind die aktuellen generier-
ten Bilder einzige Aufnahme ohne zeitliche Strukturen. Dies soll in Zukunft durch das
Hinzuftigen von Datum und Zeit als zusatzliche Labels verdndert werden. Ein weiterer
Punkt war, dass die Vielfdltigkeit gering war. Ein Ansatz dies zu l6sen, ist das Hinzufii-
gen von Rauschen beim Input. So wird kann die Diversitdt erhoht werden.

Alles in allem ist dies ein valider Ansatz Generative Adversarial Networks im Zusam-
menhang mit der Klimaforschung einzusetzen, da so die Modelle durch besser aufgeloste
Wolken, bessere Ergebnisse liefern konnen ohne eine zu Hohe Rechenkapazitit zu beno-

tigen.
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