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Visuelle Analyse großer Daten
in der Klimaforschung

Niklas Röber · Michael Böttinger

Das Klima und die Klimaforschung bekommen in
den aktuellen Debatten, sowohl in der öffentlichen
Wahrnehmung als auch in der Politik, endlich die
Bedeutung, die dieses wichtige Thema verdient.
Präzise Projektionen zur Entwicklung des Klimas
unter veränderten Bedingungen sind erforderlich
und schon vielfach berechnet und analysiert wor-
den. Aber auch die Klimaforschung entwickelt sich
weiter, die Daten werden komplexer, da die Mo-
delle durch gestiegene Rechenleistung immer feiner
aufgelöst rechnen können, sodass sich auch klein-
räumige Phänomene, wie z. B. Wolken realistischer
abbilden und simulieren lassen. Die dabei von Kli-
mamodellen produzierte Datenmenge wächst seit
Jahren kontinuierlich an. Aktuell sind am DKRZ
etwa 120 PByte Klimasimulationsdaten archiviert,
mit einem Zuwachs von 40 PByte allein im letz-
ten Jahr. Neue Modelle können die Feinheiten des
Klimasystems besser nachbilden und mehr Pro-
zesse, Abhängigkeiten und Wechselwirkungen in
der Simulation berücksichtigen. Zusätzlich kön-
nen heute anhand von Ensemblesimulationen nicht
nur die Robustheit der Modellergebnisse bestimmt,
sondern auch statistisch unterlegte Aussagen zum
Eintreffen bestimmter Ereignisse gemacht werden.
Ensemblesimulationen werden schon seit einigen
Jahren operationell in der Wettervorhersage einge-
setzt und gewinnen nun auch in der Klimaforschung
zunehmend an Bedeutung.

Klimamodelle
Zur Simulation des Klimas über längere Zeiträume
werden gekoppelte Modelle eingesetzt, die un-
terschiedliche Aspekte bzw. Kompartimente des
Klimasystems mit unterschiedlichen Teilmodel-

len abbilden. Das Modell MPI-ESM [11], welches
auch für die Simulationen eingesetzt wurde, die
im Hinblick auf den deutschen Beitrag zum aktu-
ellen fünften Weltklimastatusbericht durchgeführt
wurden, beinhaltet neben den klassischen Kom-
ponenten für Atmosphäre, Ozean (inkl. Meereis)
und Landoberfläche auch ein Modell der mari-
nen Biogeochemie sowie der Landbiosphäre. Ein
Koppler sorgt für den Austausch der Informatio-
nen zwischen den einzelnen Teilmodellen, die oft
auch unterschiedliche Rechengitter und -zeitschritte
verwenden. Jedes Teilmodell berechnet für das ent-
sprechende Rechengitter und für jeden Zeitpunkt
eine Vielzahl prognostischer und diagnostischer
Variablen, die es auszuwerten gilt.

ICON (ICOsahedral Non-hydrostatic) ist ein
neues und für vielseitige Experimente verwendetes
Modell, welches in Kooperation zwischen dem MPI-
M, dem DWD und dem DKRZ entwickelt wird [12].
Als Basis dient ein Ikosaedergitter mit gleich großen
Gitterzellen, bei dem die Daten in der Mitte der
Dreiecke, auf den Eckpunkten und auf der Mitte der
Kanten liegen. Das vertikale Gitter ist rektilinear
und in der Nähe der Erd- bzw. Ozeanoberfläche
feiner aufgelöst. Obwohl das ICON-Modellgitter
unstrukturiert ist, hat es gegenüber anderen in der
Klimamodellierung gebräuchlichen Gittern Vor-
teile: Die mathematischen Polstellen entfallen, das
Gitter lässt sich in Regionen leicht verfeinern und die
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Kopplung von Ozean und Atmosphäre ist einfacher
und weniger rechenintensiv.

In den vergangenen Jahren wurde ICON im Rah-
men des vom BMBF geförderten Projektes HD(CP)2

(,,High Definition Clouds and Precipitation for Ad-
vancing Climate Prediction“) derart erweitert, dass
es in hohen räumlichen Auflösungen Wolken und
Niederschlag in einem regionalen Modell-Set-up
explizit auflösen und berechnen kann [13]. In der
feinsten regionalen Auflösung (156 m pro Zelle,
simuliertes Gebiet: Deutschland) bestehen 2-D-
Skalarfelder aus 22 Mio., 3-D-Skalarfelder aus knapp
3,3 Mrd. Zellen. Dies entspricht in etwa 90 MByte
bzw. 13 GByte pro 2-D-/3-D-Variable und Zeitschritt.
Obwohl diese Daten schon recht groß sind, können
sie dennoch mit einem klassischen sog. Postvi-
sualisierungsworkflow analysiert und ausgewertet
werden.

Im kürzlich gestarteten und von der EU geför-
derten Projekt ESiWACE2 soll die Auflösung globaler
Modelle weiter verfeinert werden. Bei der ange-
strebten horizontalen Auflösung von etwa 1,25 km
werden dann 360 Mio. Zellen pro Schicht und – je
nach Anzahl der Schichten – 30–60 Mrd. Zellen pro
3-D-Variable und Zeitschritt anfallen. Die dabei pro-
duzierte Datenmenge wird zu groß sein, um alle
für eine sinnvolle Analyse benötigten Daten in vol-
ler räumlicher und akzeptabler zeitlicher Auflösung
speichern zu können. 2-D-Daten können noch paral-
lel verarbeitet und visualisiert werden, bei globalen
3-D-Daten ist aber auch dies nicht mehr möglich
und alternative Strategien zur Bewältigung dieser
Datenmenge sind erforderlich. Beispiele sind hier
die In-situ-Visualisierung sowie die Datendekom-
position (einschließlich Kompression), welche einen
progressiven Datenzugriff erlaubt.

Am DKRZ sind die Rechner für die Datenvor-
und -nachbearbeitung, Analyse und Visualisierung
integraler Teil des Hochleistungsrechners und eben-
falls mit dem parallelen Dateisystem verbunden. Der
Datenzugriff erfolgt über das Netzwerk, entweder
über die Konsole oder für die 3-D-Visualisierung
über eine VNC-Schnittstelle, mit dem Vorteil, dass
alle Daten im Rechenzentrum verbleiben und nicht
extra kopiert oder heruntergeladen werden müssen.
Die Daten sind üblicherweise in NetCDF-Containern
gespeichert, teilweise aber auch als GRIB ver-
lustbehaftet komprimiert. Zur Datenverarbeitung
kommen dabei die Werkzeuge NCO (NetCDF Ope-
rators), CDO (Climate Data Operators), aber auch

Python, matplotlib, MatLab, NCL und IDL zum Ein-
satz. Für die 3-D-Visualisierung werden ParaView,
VAPOR und Met.3D genutzt. Der Artikel von Rauten-
haus et al. [23] gibt einen ausführlichen Überblick
über den Einsatz von Visualisierungswerkzeugen in
der Meteorologie.

Analyse und Visualisierung
von Ensemblesimulationen

Nicht alle Daten sind per se groß. Eine einzelne
Realisation einer Ensemblesimulation ist durchaus
handhabbar und leicht zu analysieren, alle Ensem-
blemitglieder aber – teilweise mehr als 100 – nicht.
Die zunehmende Verwendung von Ensembletech-
niken in der Wetter- und Klimaforschung trägt so
zur exponentiellen Zunahme des Datenvolumens
bei. Um etwa die Unsicherheit in den Anfangsbedin-
gungen einer Simulation zu berücksichtigen, wird
diese entsprechend mehrfach mit leicht variierten
Anfangsbedingungen durchgeführt. Der resultie-
rende Ensembledatensatz umfasst unterschiedliche
Verläufe des Wetter- bzw. Klimageschehens. Bei
Wettervorhersagen wird so etwa die Unsicherheit
in den Anfangsbedingungen modelliert. Eine sta-
tistische Analyse des Ensembles erlaubt Aussagen
zu Wahrscheinlichkeiten für bestimmte Wetterent-
wicklungen. Bei Klimasimulationen repräsentiert
die Bandbreite der Entwicklungen im Idealfall die
natürliche Variabilität. Damit hat ein Ensemble
gegenüber einer einzelnen Simulation also eine zu-
sätzliche Dimension, die Unsicherheit oder – positiv
ausgedrückt – die Robustheit. Eine weitere Stufe
der Komplexität erreicht hier die Auswertung der
Simulationen, die weltweit von etwa 25 Einrichtun-
gen mit insgesamt 40 Modellen im Hinblick auf den
fünften IPCC-Bericht durchgeführt wurden. Dieses
Multimodellensemble ist die wesentliche Datenbasis
für die im Bericht vorgestellten Klimaprojektionen,
die anhand unterschiedlicher Szenarien den Raum
möglicher Klimazukünfte für unterschiedliche so-
zioökonomische und technologische Entwicklungen
ausleuchten.

Durch Ensembletechniken lassen sich Vorhersa-
gen qualitativ verbessern, aber für deren Auswertung
und Erschließung des Mehrwertes sind aufgrund
der gestiegenen Komplexität und Datenmenge wei-
tergehende Methoden erforderlich. Dies betrifft
sowohl den Einsatz der Statistik in der Datenbear-
beitung als auch die Visualisierung. Eine aktuelle
und umfassende Übersicht zur Visualisierung und
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Abb. 1 Darstellung der für die Szenarien RCP2.6 und RCP8.5 projizierten Temperaturänderung für den Zeitraum 2081–2100
verglichen mit 1986–2005 aus der ,,Summary for Policymakers“ des fünften IPCC-Sachstandsberichtes zu den physikalischen
Grundlagen des Klimawandels [15, dort Figure SPM.8(a)]. Die überlagerten Punktmuster zeigen Gebiete an, wo die projizierte
Klimaänderung statistisch robust ist und wo gleichzeitig mehr als 90 Prozent der IPCC-Modelle über das Vorzeichen der
Temperaturänderung einig sind.

visuellen Analyse von Ensembledaten findet sich in
dem Übersichtsartikel von Wang et al. [28].

Bei der Darstellung von Ensembleergebnissen
beschränkt man sich oft auf das Ensemblemittel
als ,,beste Vorhersage“, die Information über die
Robustheit der Vorhersage geht dabei aber verlo-
ren. Hier ist gefordert, die prognostizierte Größe
gemeinsam mit der dazugehörigen Unsicherheit
darzustellen. Man findet heute Darstellungen der
Unsicherheit integraler Größen auch in der Kom-
munikation an die Öffentlichkeit, wie beispielsweise
Kurven eines prognostizierten Temperaturverlaufs
mit einem hinterlegten schattierten Bereich, der
größer wird, je weiter die Vorhersage in die Zukunft
geht. Die Schattierung zeigt mögliche, die Kurve die
wahrscheinliche Entwicklung.

Die Visualisierung zwei- und dreidimensio-
naler zeitabhängiger Ensembledatensätze stellt
zusätzliche Anforderungen. Im Fall einer zweidi-
mensionalen Größe, die man als Isoflächenkarte
darstellt, kann die zusätzliche statistische Infor-
mation z. B. durch eine Überlagerung mit Isolinien
oder gemusterten Isoflächen gezeigt werden. Diese
Technik (,,stippeling“, ,,hatching“) wird etwa im
fünften IPCC-Bericht verwendet, um die projizierte
zukünftige Erwärmung sowie gleichzeitig die Ro-
bustheit der Projektionen darzustellen. Abbildung 1
zeigt für die beiden extremen Szenarien RCP8.5
(,,business as usual“) und das RCP2.6 (Abkehr von
fossilen Brennstoffen) die aus der Zusammenfas-
sung für Entscheidungsträger des IPCC-Berichtes
entnommene Darstellung der mit dem Multimo-
dellensemble für das Ende dieses Jahrhunderts

projizierten Temperaturänderungen und deren
Robustheit.

Obwohl sich diese Zusammenfassung an Nicht-
experten richtet, ist die Abbildung schwierig zu lesen;
die Musterung, die anzeigt, wo das Klimaänderungs-
signal statistisch robust ist, verdeckt teilweise die
eigentlichrelevantereDarstellungderTemperaturän-
derung. Am DKRZ haben wir hierfür eine alternative
Visualisierung erstellt, in der die nichtrobusten Be-
reiche halbtransparent schattiert werden, während
die Bereiche, in denen das Signal größer als das Rau-
schen ist, die projizierte Temperaturänderung in
klaren Farben zeigen (Abb. 2).

Neben der 2-D-Überdeckung durch Isolinien
oder Muster bei 2-D-Karten kann für die Visualisie-
rung der zusätzlichen Dimension der Unsicherheit
bzw. Robustheit in 3-D-Visualisierungssystemen
auch die dritte Dimension genutzt werden, etwa
durch eine Kombination von Isolinien und Über-
höhung, die gleichzeitig den Vorhersage-Skill und
die natürliche Variabilität zusätzlich zur Vorhersa-
gegröße darstellen [8]. Bei der 3-D-Visualisierung
zeitabhängiger 3-D-Ensembledaten ist es allerdings
nicht mehr möglich, eine zusätzliche Dimension für
die Darstellung zu nutzen. Hier müssen die in den
raumfüllenden Rohdaten versteckten Informationen
deutlich stärker reduziert werden, um wesentli-
che Prozesse oder Merkmale sichtbar zu machen.
Am Beispiel des Jetstreams zeigen Kern et al. [18]
beispielsweise eine Kombination aus Merkmalsex-
traktion und Unsicherheitsvisualisierung mit dem
Visualisierungstool Met.3D [24], die eine sehr starke
Reduktion der Daten erfordert.
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Abb. 2 Visualisierung der für die Szenarien RCP2.6 und RCP8.5 projizierten Temperaturänderung für die Zeitpunkte 1980, 2031,
2082 und 2100 verglichen jeweils mit dem Zeitraum 1986–2005. Statistisch robuste Temperaturänderungen sind in klaren Farben
dargestellt. Die graue halbtransparente Schattierung zeigt an, wo die simulierten Temperaturänderungen kleiner als zwei
Standardabweichungen der internen Variabilität sind.

Eine weitere große Herausforderung liegt in
der Analyse der räumlich-zeitlichen Entwicklung
in Ensemblesimulationen. Das Klimasystem ist von
einer großen Variabilität auf verschiedenen Raum-
und Zeitskalen geprägt. Je nach betrachteter Größe
gibt es bestimmte Zustände, die gehäuft auftreten.
Ein prominentes Beispiel hierfür ist El Niño, eine
quasiperiodisch auftretende Oszillation in der Mee-
resoberflächentemperatur des tropischen Pazifiks.
Das gehäufte Auftreten wiederkehrender Muster
im zeitlichen Verlauf von Ensemblesimulationen
kann z. B. mithilfe von Clustering-Verfahren oder
topologischen Methoden klassifiziert und analysiert
werden [16, 17].

In-situ-Visualisierung
Die Idee, Simulationsdaten in situ, also parallel zur
Simulation, zu visualisieren, ist nicht neu, sondern
reicht bis in die frühen 1990er-Jahre zurück, in die
Ära des sog. Co-Processing [7, 29]. Sie hat sich aber
dennoch bis heute nicht wirklich durchgesetzt und
kommt primär dann zum Einsatz, wenn der bisher
genutzte Postanalyseansatz versagt. Grund hier-
für ist, dass nicht nur die Simulationen und Daten

immer größer und komplexer wurden, auch die Leis-
tungsfähigkeit der Hard- und Software, welche für
die Visualisierung genutzt wird, hat sich stetig wei-
terentwickelt. Mittlerweile klafft aber eine immer
größer werdende Lücke zwischen den Möglichkei-
ten, die Daten zu berechnen und diese dann auch auf
einer Festplatte abzuspeichern. Die aktuellen Zu-
wachsraten von Dateisystemen skalieren schon lange
nicht mehr mit den gestiegenen Anforderungen
eines modernen HPC-Systems.

Dieser Umstand wird durch Leuchtturmpro-
jekte wie ESiWACE2 noch beschleunigt. Bei einer
globalen Simulation der Atmosphäre in 1,25 km
Auflösung fallen für einen simulierten Tag – bei
30-minütigem Speicherintervall – in etwa 43 TByte
an Daten an, für 20 2-D- und acht 3-D-Variablen
mit je 75 Schichten. Aus diesem Grund wird am
DKRZ an einem Prototyp gearbeitet, der die Mög-
lichkeiten einer an das ICON-Modell gekoppelten
In-situ-Visualisierung auslotet. Aufgrund von po-
sitiven Erfahrungen und öffentlich verfügbarem
Code haben wir uns für ParaView und seine In-situ-
Komponente Catalyst entschieden [1–3]. Andere
In-situ-Frameworks sind z. B. Visit/libsim [9] so-

Informatik_Spektrum_42_6_2019 413



{ ANALYSE GROßER DATEN IN DER KLIMAFORSCHUNG

Abb. 3 In-situ-Workflow mit
ParaView/Catalyst

wie die beiden Exascale-Visualisierungsinitiativen
SENSEI [4] und ALPINE/Ascent [19].

ParaView wird genutzt, um mithilfe von
Beispieldaten ein Python-Skript zu erzeugen, wel-
ches die spätere In-situ-Datenverarbeitung und
-Visualisierung beschreibt. Dies kann das Erzeugen
einer Visualisierung verbunden mit der Speicherung
von Bildern im Abstand von 10 Modellzeitschritten
sein, aber auch eine Speicherung reduzierter Daten.
Als Einsatzgebiet für die In-situ-Datenverarbeitung
sehen wir die folgenden Felder:

– Erstellung einer Vorschau (Preview),
– Datenreduktion und parallele Speicherung,
– Überwachung der Simulation zur Laufzeit

(Livevisualisierung),
– Detektion, Verfolgung und Analyse bestimmter

Features (z. B. Wolkentypen, Ozeanwirbel).

Die Modifikation des eigentlichen ICON-Modells
beschränkt sich dabei auf wenige Zeilen Code. Die
Daten, Gitterinformation und prognostische Varia-
blen, werden per Zero-copy von FORTRAN über
einen Adapter an C++ und das Visualisierungstool-
kit VTK weitergereicht. VTK, welches auch ParaView
zugrunde liegt, arbeitet dann entsprechend das oben
erwähnte Python-Skript ab, generiert dabei Bilder
und/oder speichert Daten [3]. Zusätzlich lassen sich
die simulierten Daten gleichzeitig auch live mit Pa-
raView visualisieren, sodass man der Simulation
direkt zuschauen kann. Hierbei werden die visuali-
sierten Daten aktualisiert, sobald von der Simulation
neue Daten an Catalyst zur Verfügung gestellt wer-
den. Abbildung 3 verdeutlicht den Workflow und die
Einsatzgebiete.

Natürlich kann man die in situ zur Verfügung
stehenden Daten auch für eine Verarbeitung jen-
seits der Bildgenerierung nutzen. So ist es aktuell
schon möglich, anhand der ISCCP-Kategorien [26]
eine automatische Klassifikation der verschiedenen
Wolkentypen in wolkenauflösende Simulationen zu
erstellen. Die einzelnen Wolkentypen können dabei
recht einfach anhand der Variablen Wolkenwasser,
Wolkeneis, Regenmenge, Höhe, Temperatur, Druck,
Luftfeuchte und vertikale Windgeschwindigkeit be-
stimmt werden. Meteorologen interessieren sich
hierbei besonders für die zeitliche Entwicklung der
Wolken und den Übergang von einem Wolkentyp
in einen anderen. Nur Zellen, welche auch Wol-
ken beinhalten, werden am Ende der Detektion
als Integer Array auf der Festplatte platzsparend
gespeichert. Eine automatische Detektion von
Ozeanwirbeln ist zurzeit noch in Arbeit. Hier sol-
len neben den eigentlichen Wirbeln zusätzlich noch
quantitative Informationen, wie z. B. Größe und Vo-
lumen der Wirbel, Geschwindigkeit, Energiegehalt
und Lebensdauer, mit abgespeichert werden.

Eine In-situ-Visualisierung istentwederengoder
locker an die Simulation gekoppelt, d. h., die Visua-
lisierung erfolgt direkt auf den Rechenknoten, auf
denen schon die Simulation läuft, oder separat auf
dedizierten Visualisierungsknoten [17]. In unserem
Set-up ist eine enge Kopplung sehr viel performanter
und effizienter. Das größte In-situ-Experiment am
DKRZ benötigte 540 Knoten des HPC-Systems Mis-
tral, d. h. 1/6 des gesamten Rechners. Dabei wurde
die Atmosphäre mit ICON global in einer Auflösung
von 2,5 km simuliert. Pro Knoten rechneten dabei 8
ICON-MPI-Prozesse und zusätzlich noch einmal 8
Catalyst-MPI-Prozesse, insgesamt also 8640 MPI-
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Abb. 4 Visualisierung von in situ reduzierten Variablen Wolkenwasser und Wolkeneis einer globalen ICON-Atmosphärensimulation
mit einer 2,5 km Auflösung.

Prozesse. In situ wurden dabei Daten visualisiert und
als Bild gespeichert sowie die beiden 3-D-Variablen
Wolkenwasser und Wolkeneis mit einem Schwellen-
wertvon1,0e-7 kg/kgversehen, reduziertundparallel
gespeichert. Dabei konnten die 3-D-Daten pro Zeit-
schritt um den Faktor 40 auf knapp 150 Mio. Zellen
pro 3-D-Variable reduziert werden, ohne für die Vi-
sualisierungrelevanteDatenzuverlieren;Abb. 4zeigt
einenAusschnitteinerVisualisierungderErgebnisse.
Die Initialisierung von Modell und Visualisierung
hat insgesamt 6,1 s (ca. 11 %) länger gedauert als ohne
In-situ-Visualisierung. Pro Zeitschritt, bei dem Ca-
talyst tätig wird, verlängert sich die Zeit um maximal
1 s (ca. 3 %). Dies zeigt, dass die Zeit, die für eine
In-situ-Visualisierung zusätzlich benötigt wird, im
Vergleich mit der eigentlichen Modelllaufzeit fast
vernachlässigbar ist.

Kompression und progressive
Datenvisualisierung

Nachteil einer in-situ-basierten Verarbeitung von
Simulationsdaten ist das erforderliche Wissen um
die für die Darstellung benötigten Parameter, wie
z. B. Schwellenwerte für die Datenreduktion oder
Isoflächen, welche schon vor dem Simulationslauf
gesetzt werden müssen. Ohne die richtigen Werte
wird es schwierig, die gesuchten Merkmale korrekt
zu extrahieren und zu visualisieren. Zudem können
unbekannte bzw. unerwartete Strukturen in den Da-

ten verborgen und somit unentdeckt bleiben. Daher
zielt eine zweite Möglichkeit im Umgang mit sehr
großen Datenmengen auf eine Umordnung der Da-
ten und einen progressiven Visualisierungsansatz.
Hierbei werden die Daten transformiert und in einer
Level-of-Detail-(LoD-)Datenstruktur abgespeichert.
So ist der Zugriff auf die Daten nicht nur schneller
möglich, es werden auch nur die Daten geladen und
visualisiert, die sich im aktuellen Sichtfeld befin-
den. Details können automatisch nachgeladen oder
für eine schnellere Interaktion auch zurückgehal-
ten werden. Wichtig bei einer solchen Zerlegung ist
natürlich, dass die für die Wissenschaft interessan-
ten Strukturen auch in niedrigeren Auflösungen
erkennbar bleiben, sodass der Wissenschaftler weiß,
welche Gebiete für ihn interessant sind und wo sich
das Nachladen der Details lohnt.

Ein klassisches Verfahren zur Erzeugung sol-
cher LoD-Strukturen sind Wavelets [25, 29]. Für
irreguläre Gitter – wie ICON – ist dies ein wenig
komplizierter, aber dennoch möglich. Das ICON-
Gitter lässt sich in einzelne Ikosaedergitter – sog.
Icosahedral Maps – zerlegen, um einen einfacheren
Zugriff auf die Daten zu gewährleisten [14], Abb. 5.
In dieser Repräsentation lässt sich sehr leicht eine
Wavelet-Transformation auf die Daten anwenden
und eine mehrstufige Wavelet-Analyse durchführen,
bei welcher die Daten in eine LoD-Datenstruktur
überführt werden. Die dabei extrahierten Detailko-
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Abb. 5 Auffaltung eines globalen ICON-Gitters in 10 Diamanten. Die Gitterkoordinaten lassen sich
nun wie in einem rektilinearen 2-D-Gitter ansprechen.

Abb. 6 Beispielhafte Anwendung einer Wavelet-Transformation auf niedrig aufgelöste ICON-Ozeandaten: links Originaldaten,
Icosahedral Maps, Wavelet-Analyse sowie Rekonstruktion mit 10 %- bzw. 95 %-Datenreduktion.

effizienten lassen sich zudem noch (verlustbehaftet)
komprimieren, um zusätzlichen Platz zu sparen
und um die spätere Rekonstruktion effizienter zu
machen [14].

Abbildung 6 verdeutlicht noch einmal das Prin-
zip der Analyse und Rekonstruktion mithilfe von
Wavelets für alle drei ICON-Gitter am Beispiel ei-
ner niedrig aufgelösten Ozeansimulation. Links
sind die Originaldaten zu sehen, welche dann auf
das Ikosaedergitter (Icosahedral Maps) abgebil-
det werden. Dann erfolgt die Wavelet-Analyse und
zeigt eine niedriger aufgelöste Version der Da-
ten sowie zwei daraus erfolgte Rekonstruktionen
mit einer 10- bzw. 95-prozentigen Datenreduk-
tion. Dabei ist erkennbar, dass die Daten sehr gut
auf Kompression ansprechen; mehr Details dazu
finden sich in [14]. Wissenschaftler am NCAR un-

tersuchten bereits verschiedene verlustbehaftete
Kompressionstechniken und konnten nachweisen,
dass selbst eine starke Kompression nicht unbe-
dingt das statistische Signal der Daten nachhaltig
beeinträchtigt [5, 6].

Die hier vorgestellten Möglichkeiten der Wave-
let-Zerlegung von ICON-Daten sind momentan
noch in der Entwicklung, aber bereits prototy-
pisch implementiert und getestet. Implementiert
werden sie nun in C++ als zusätzliche In-situ-
Methode (s. auch Abb. 3). VAPOR, eine interaktive
3-D-Visualisierungssoftware, welche am NCAR
entwickelt wird, wird später für die progressive
Visualisierung und Analyse dieser LoD-Daten
eingesetzt [10]. VAPOR unterstützt bereits eine pro-
gressive Datenvisualisierung, jedoch bisher nur
für rektilineare Gitter. In einer Kooperation mit

416 Informatik_Spektrum_42_6_2019



dem NCAR wurde VAPOR bereits erweitert, sodass
VAPOR nun auch irreguläre Gitter nach dem UGrid-
CF-Standard unterstützt. Nun fehlt nur noch eine
Erweiterung, die auch eine progressive Visualisie-
rung für irreguläre Daten ermöglicht, woran zurzeit
aber noch gearbeitet wird.

Ausblick
Die Datenmengen in der Klimaforschung werden
in der Zukunft eher zu- als abnehmen. Nicht alle
Simulationen in der Zukunft werden hochauflösend
rechnen, dennoch treiben gerade solche Simulatio-
nen die Entwicklung nicht nur im Simulations- und
HPC-Bereich, sondern gerade auch in der Visualisie-
rung und Datenanalyse voran. Um die Ergebnisse
solcher Simulationen aber effektiv und effizient
auswerten zu können, braucht es konzertierte
Anstrengungen in unterschiedlichen Richtungen
sowie einen Paradigmenwechsel im Workflow: Die
Auswertung und Visualisierung werden mit der Si-
mulation in Zukunft stärker verzahnt werden, die
oben beschriebene In-situ-Visualisierung ist hier-
von nur eine erste Ausprägung. Die Wissenschaftler
werden sich schon im Vorfeld genauer überlegen
müssen, welche Daten sie interessieren und wie sie
diese Daten analysieren wollen. Die Speicherung
der Simulationsdaten wird zunehmend schwieri-
ger, gleichzeitig stehen aber mehr Ressourcen für
die Simulation selbst zur Verfügung. So könnte
es in naher Zukunft eine Simulation on demand
geben, bei welcher der Nutzer die Simulation via
Computational Steering sogar direkt aus der Visuali-
sierungsumgebung startet, steuert und kontrollieren
kann. Die Analyse und Auswertung der Daten stehen
im Vordergrund und nicht mehr die Simulation. Die
Daten werden live und in situ visualisiert und nur
das Wichtigste auf der Platte gespeichert. Von der
Visualisierungsumgebung hätte der Nutzer direkte
Kontrolle über das Modell und könnte Parameter
sogar zur Laufzeit verändern. Auch dieser Ansatz
des Computational Steering geriet, ähnlich wie In-
situ selbst, etwas in Vergessenheit, wird aber gerade
im Rahmen der Exascale-Visualisierungsinitiative
SENSEI neu belebt [4].

Zu der enorm großen Datenmenge kommt
zusätzlich noch eine Fülle an Information, die in
den Daten enthalten ist und die es auszuwerten
gilt. Hier könnte es schwierig werden, die wirklich
wichtigen Informationen zu finden bzw. so hervor-
zuheben, dass der Wissenschaftler sie auch findet.

Analysetechniken, die auf eine Extraktion und Vi-
sualisierung der Topologie setzen, werden sich
hier als hilfreich erweisen, da sie in der Lage sind,
große Daten auf ihre Kerninformation zu reduzie-
ren [17, 27]. Zudem könnte die künstliche Intelligenz
(KI) als eines der neueren Werkzeuge in der Daten-
analyse helfen und den Wissenschaftler bei seiner
Arbeit unterstützen. Zum einen kann eine KI die Si-
mulation dahin gehend überwachen, dass zum einen
das, was simuliert wird, meteorologisch plausibel
ist, z. B. das Vorhandensein bestimmter Meeres-
strömungen oder Niederschlagsmuster [21], zum
anderen den Wissenschaftler aber auch auf außer-
gewöhnliche Ereignisse in diesen Daten hinweisen,
z. B. die El-Niño- oder La-Niña-Phänomene. Mat-
suoka et al. nutzen beispielsweise Deep Learning,
um tropische Wirbelstürme und deren Vorläu-
fer zu detektieren, wodurch die Frühwarnung vor
diesen Ereignissen verbessert werden kann [20].
Das System ist dabei sogar in der Lage, mit einer
75 %igen Genauigkeit die Vorläufer solcher tropi-
schen Wirbelstürme bis zu 7 Tage vorher korrekt zu
detektieren. Deep Learning kann aber auch schon
bei der Simulation selbst eingesetzt werden, etwa
um mit weniger Ressourcen und einem gut trai-
nierten neuronalen Netz atmosphärische Prozesse
noch auflösen und simulieren zu können, die bei
der gewählten Gittergröße eigentlich nur über eine
Parametrisierung zu beschreiben sind [22]. Auch an
diesen Möglichkeiten wird am DKRZ geforscht und
gearbeitet.

Open Access. This article is distributed under the
terms of the Creative Commons Attribution 4.0 In-
ternational License (http://creativecommons.org/
licenses/by/4.0/), which permits unrestricted use,
distribution, and reproduction in any medium,
provided you give appropriate credit to the origi-
nal author(s) and the source, provide a link to the
Creative Commons license, and indicate if changes
were made.
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