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Es regnet, es regnet, die Erde wird nass.
Das freu’n sich die Kinder, da wächst auch das Gras.

Es regnet, es regnet, es regnet seinen Lauf.
Und wenn’s genug geregnet hat, dann hört es wieder auf.

Es regnet, es regnet, der Kuckuck wird nass.
Wir sitzen im Trocknen, was schadet uns das?
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Zusammenfassung � Abstract

Zusammenfassung
In den letzten Jahren gab es in der Entwicklung der Modelle der numerischen Wettervorhersage
groÿe Verbesserungen im Bereich der Kürzest- und Mittelfristvorhersage bezüglich der Temperatur,
der Windgeschwindigkeit und -richtung sowie der Wolkenbedeckung, jedoch nur einen geringen Fort-
schritt in der quantitativen Niederschlagsvorhersage. Der Niederschlag ist eine der am schwersten
vorherzusagenden meteorologischen Gröÿen. Um die numerischen Modelle verbessern zu können,
ist es wichtig, die Niederschlagsprozesse zu verstehen. Im Rahmen dieser Arbeit wird dazu ein Bei-
trag geleistet, indem der Niederschlag umfassend in verschiedenen zeitlichen und räumlichen Skalen
analysiert wird. Dazu wird zum einen eine statistische Untersuchung des Niederschlages basierend
auf Beobachtungs- und Modelldaten unternommen. Es wird die Eigenschaft der Skaleninvarianz
mit Hilfe von verschiedenen Skalenexponenten analysiert. Im Bezug auf den Niederschlag wird der
Pareto-Exponent � (Extremereignisse), der Hurst-Exponent H (Persistenz der Zeitreihen), der spek-
trale Skalenexponent � (Farbe des Rauschens) und die fraktale Dimension D (geometrische Struktur)
verwendet. Zum anderen werden die dynamischen Ursachen der Niederschlagsbildung anhand eines
neuartigen Indexes, dem Dynamischen Zustandsindex (DSI), analysiert.

Als wesentliche Ergebnisse für den ersten Teil kann zusammengefasst werden, dass erstmals über
den gesamten meteorologischen Skalenbereich die Skalenexponenten berechnet und physikalisch in-
terpretiert. Es wurden für die konvektive und synoptische Skala sowie der Klimaskala typische Werte
gefunden, mit denen die Skalen klassi�ziert wurden. Ein weiteres wichtiges Resultat ist, dass in-
nerhalb der konvektiven Skala der Niederschlag skaleninvariantes, nicht-gauÿisches Verhalten zeigt
und sich somit von der Temperatur als normalverteilte Variable unterscheidet. Die Veri�kation der
Modelldaten anhand der Skalenexponenten zeigt, dass diese sich gut als Veri�kationsmaÿe eignen.
Im zweiten Teil der Arbeit kann gezeigt werden, dass der Niederschlag mit den Abweichungen des
Energie-Wirbel-Grundzustandes korreliert ist. Es ergeben sich hohe Korrelationen zwischen DSI und
Niederschlag. Das stellt die Bedeutung der instationären und diabatischen Prozesse für die Nieder-
schlagsbildung heraus. Es lässt sich feststellen, dass der DSI ein dynamischer Proxy für den Nieder-
schlag ist. Auÿerdem kann mit Hilfe des DSI-Konzeptes das isentrope Vorticity-Denken visualisiert
und weiterentwickelt werden, da der DSI schon die Abweichungen des Grundzustandes beinhaltet.

Abstract
In recent years the development of numerical weather prediction models has shown great progress
in the short-term and medium-range forecast of temperature, wind speed or direction and cloud
coverage, but only little success in the quantitative precipitation forecast. Rainfall is one of the
most di�cult forecasting meteorological variable. To improve the numerical models, it is necessary
to understand the rainfall processes. This thesis contributes towards an understanding since the
precipitation is analysed of a broad spectrum of spatial-temporal scales. For this purpose a statistical
analysis of precipitation is performed, based on observational and model data. The characteristics
of scale-invariant processes are analysed using di�erent scale exponents. The Pareto exponent �
(extreme events), the Hurst exponent H (persistence of time series), the spectral scale exponent
� (colour of the noise) and the fractal dimension D (geometrical structure) are applied to rainfall.
Additionally, the dynamic causes of precipitation generation are investigated with a novel parameter,
the Dynamic State Index (DSI).
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Zusammenfassung / Abstract

In summary the statistical analysis performed in this work yields a calculation and physical interpreta-
tion of scale exponents over the whole meteorological scale domain. Typical values can be found for
the convective, synoptic and climatic scale, which are used to classify the scales. A further important
result is that within the convective scale the precipitation shows a scale invariant, non-Gaussian be-
haviour and therefore di�ers from the temperature as a normal-distributed variable. The veri�cation
of the model data with the scale exponents indicates that they are suitable for veri�cation. In the
second part of the thesis it is shown that the precipitation is correlated with the deviation of an
energy-vorticity basic state. The correlation between DSI and precipitation is high, emphasizing
the importance of the diabatic and instationary processes for the generation of precipitation. Thus,
the DSI can be established as a dynamic proxy for rainfall. Additionally, with the DSI-concept
the isentropic potential vorticity thinking can be directly visualised and re�ned, because the DSI is
de�ned as the deviation from the energy-vorticity basic state.
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1. Einleitung

In den letzten Jahren gab es in der Entwicklung der Modelle der numerischen Wettervorhersage
(engl.: numerical weather prediction; NWP) groÿe Verbesserungen im Bereich der Kürzest- und
Mittelfristvorhersage bezüglich der Temperatur, der Windgeschwindigkeit und -richtung sowie der
Wolkenbedeckung, jedoch nur einen geringen Fortschritt in der quantitativen Niederschlagsvorher-
sage (QNV). Der Niederschlag ist eine der am schwersten vorherzusagenden meteorologischen Grö-
ÿen. Seine Entstehung wird durch wolkenmikrophysikalische Prozesse, wie z. B. die Kondensation
von Wasserdampf oder die Koagulation von Teilchen, bestimmt. Dabei spielen die physikalischen
und thermodynamischen Parameter wie die Temperatur und die Feuchte eine entscheidende Rolle.
Zusätzlich bestimmen dynamische Prozesse wie die Advektion von Feuchte, die Vertikalbewegung,
verursacht durch die horizontale Konvergenz, die Niederschlagsverteilung. Nicht zu vernachlässigen
sind die orographisch induzierten Niederschläge. Es ist sehr schwierig, die räumlich-zeitlich Variabi-
lität des Niederschlages auf der Basis von Beobachtungen und Modellen zu erhalten. Die korrekte
statistische und dynamische Beschreibung sowie die Parametrisierung dieser Prozesse, welche sich
in verschiedenen Raum- und Zeitskalen abspielen, ist eine der groÿen Aufgaben der Meteorologie
und der numerischen Wettermodellierung. Um die numerischen Modelle verbessern zu können, ist
es wichtig, die Niederschlagsprozesse zu verstehen. In dieser Arbeit soll zum einen eine statistische
Untersuchung des Niederschlages basierend auf Beobachtungsdaten unternommen werden. Zum an-
deren werden die dynamischen Ursachen der Niederschlagsbildung anhand eines neuartigen Indexes
analysiert.

Der Niederschlag ist durch eine hohe Variabilität in Raum und Zeit charakterisiert. Zum einen sind
die Niederschlagszeitreihen durch den Wechsel von trockenen und regnerischen Perioden geprägt
und zum anderen können innerhalb der Regenperioden extreme Niederschlagsereignisse auftreten
(Schmitt et al., 1998). Auf der Minutenskala ist der Niederschlag durch relativ viele Nichtregen-
ereignisse charakterisiert. Die Niederschlagsstatistik unterscheidet sich damit grundsätzlich von der
statistischen Analyse der Temperatur oder des Druckes. Die Trocken- und Regenperioden spie-
len einerseits für die Vegatation eine wichtige Rolle. Die Abnahme der Nichtregenereignisse mit
zunehmender zeitlicher und räumlicher Akkumulation spiegelt andererseits die gesamten dynami-
schen Prozesse in der Atmosphäre wider. Daher soll die Niederschlagsanalyse in der vorliegenden
Arbeit auch einen Beitrag zum Verständnis der Skalenwechselwirkungen leisten. Mandelbrot und
Wallis (1968) gaben dem Wechsel von Trocken- und Regenzeiten und der Variabilität von extre-
men Niederschlagsereignissen biblische Namen, den so genannten Joseph- und Noah-E�ekt (vgl.
Anhang A.3.2). Der Joseph-E�ekt beschreibt die Persistenz in den Zeitreihen, d. h. dass auf lange
Perioden mit viel Niederschlag Perioden mit weniger Niederschlag folgen. Der Noah-E�ekt geht auf
die ungewöhnlichen Amplituden von extremen Niederschlagsereignissen ein, deren Verteilungen po-
tenzgesetzartig abfallen. Ein Charakteristikum dieser Wahrscheinlichkeitsverteilungen sind die breiten
Enden. Die Gemeinsamkeit der beiden E�ekte ist die Skaleninvarianz, d. h. die Selbstähnlichkeit in
den verschiedenen Skalen bezüglich der Transformation. Studien, die zeitliche Skaleninvarianz von
Niederschlag aufwiesen, wurden u.a. von Schertzer und Lovejoy (1987), Sivakumar (2000, 2001a)
und Olsson et al. (1992, 1993) durchgeführt. Basierend auf unterschiedlichen Methoden wurden ver-
schiedene Parameter (Hurst-Exponent H , Pareto-Exponent �, fraktale Dimension D und spektraler
Skalenexponent �) angewendet, um die Skaleninvarianz in den Niederschlagsdaten zu zeigen.
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1 Einleitung

Ein Ziel dieser Arbeit ist es daher, die verschiedenen in der Literatur verwendeten Skalenexponen-
ten gegenüberzustellen, mit denen der Niederschlag zeitabhängig und zeitunabhängig charakterisiert
werden kann. Im Rahmen dieser Arbeit werden die oben genannten Skalenexponenten (Kapitel 2)
erstmals einheitlich auf einen umfassenden Bereich der räumlichen und zeitlichen Skalen angewen-
det. Räumlich wird der Niederschlag ausgehend von der lokalen Skala (Punktmessung an der Station
Dahlem, Kapitel 4) über die regionale Skala (Berliner Stadtgebiet, Kapitel 5.1 und 5.2) bis hin zur
überregionalen Skala (Deutschland, Kapitel 5.3) analysiert. Dabei werden Akkumulationszeiten von
einer Minute bis hin zu einem Jahr untersucht. Die Resultate und Erkenntnisse der Untersuchung
der Berliner Niederschlagsreihen sollen dazu dienen, die Skalenexponenten auf die Modelldaten, ba-
sierend auf der Modellkette der nichthydrostatischen regionalen Ausschnittsmodelle1 des Deutschen
Wetterdienstes (DWD), anzuwenden. Eine statistische Analyse des skaleninvarianten Verhaltens wur-
de in Hinblick auf modellierte Niederschlagsreihen noch nicht durchgeführt. Damit wird erstmals der
von den COSMO-Modellen simulierte Niederschlag in einem umfassenden Skalenbereich hinsichtlich
seiner statistischen Eigenschaften untersucht. In diesem Zusammenhang soll auch geklärt werden,
ob die Skalenexponenten für die Veri�kation von Modellniederschlägen geeignet sind.
Im Rahmen des ersten Teils �Statistische Analyse des Niederschlages� sollen folgende Fragestellungen
untersucht werden:

� Welche dynamisch-statistischen Eigenschaften des Niederschlages lassen sich auf verschiedenen
räumlich-zeitlichen Skalen feststellen?

� Sind Skalenbrüche beim Niederschlag erkennbar und lassen sie sich einordnen bzw. in ein
bestehendes Skalendiagramm integrieren (siehe Abbildung 2.1)?

� Ist der Niederschlag auf der konvektiven Skala durch skaleninvariante Prozesse beschreibbar?

� Gibt es spezielle klimatologische Eigenschaften des Niederschlages?

� Wie gut stimmen die COSMO-Modellniederschläge mit den Beobachtungen überein?

� Ist das Modell in der Lage die statistischen Eigenschaften des beobachteten Niederschlages zu
simulieren?

Die zweite Zielstellung dieser Arbeit ist die Frage nach den dynamischen Ursachen der Nieder-
schlagsbildung. Vom wolkenmikrophysikalischen Aspekt her entwickelt sich der Niederschlag in den
mittleren Breiten über die Eisphase in den Wolken, den so genannten Bergeron-Findeisen-E�ekt
(z. B. Castellano et al., 2004). Vom dynamischen Blickpunkt ist der Niederschlag ein Parameter, der
mit der ˜nderung der atmosphärischen Zirkulation, z. B. dem Anwachsen von baroklinen Wellen und
der Zyklogenese in der synoptischen Skala, verbunden ist. Es existiert ebenfalls ein Zusammenhang
mit den mesoskaligen konvektiven Systemen (Houze, 2004). In der synoptischen Meteorologie ist
der Niederschlag mit der aufwärts gerichteten Vertikalbewegung in groÿskaligen baroklinen Syste-
men gekoppelt (Rose und Lin, 2003). Die ageostrophische horizontale Divergenz, gewichtet mit der
spezi�schen Feuchte, wird benutzt, um diagnostische Niederschlagsraten abzuschätzen (Spar, 1953;
PalmØn und Holapainen, 1962; Banacos und Schultz, 2005).

Im Allgemeinen sind diese meteorologischen Phänomene mit den nichtstationären, diabatischen,
feuchten und reibungsbehafteten Prozessen, wie z. B. Zyklogenese, Konvektion und Niederschlag,
verbunden. In diesem Zusammenhang wird der dynamische Zustandsindex (engl. Dynamic State
Index; DSI) als ein neuer Parameter benutzt, der von der Energie-Wirbel-Theorie abgeleitet wurde
(NØvir, 1998). Physikalisch beschreibt der DSI die Abweichungen der atmosphärischen Strömung

1den so genannten COSMO-Modellen. COSMO steht für �Consortium for Small-scale Modeling� (Doms und Schättler, 1999).
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von der stationären, trockenen, adiabatischen und reibungsfreien Lösung der ursprünglichen Glei-
chungen (NØvir, 2004). In einer ersten Anwendung von Weber und NØvir (2008) konnten mit Hilfe
des DSI extratropische Zyklonen und Hurrikane visualisiert werden. Es konnte gezeigt werden, dass
der DSI in der Lage ist, wichtige atmosphärische Prozesse in Verbindung mit einer Früherkennung
der Sturmentwicklung im Vergleich zu den klassischen Variablen (wie Temperatur und Geopoten-
tial) zu beschreiben. In dieser Arbeit soll erstmals eine Verbindung zwischen dem DSI und den
Niederschlagsprozessen hergestellt werden. Der DSI enthält die oben beschriebenen Imbalancen,
insbesondere den Ein�uss der latenten Wärme. Ein Induktionsmechanismus für die Zyklogenese, das
isentrope potentielle Vorticity-Denken (IPV-Denken; Hoskins et al., 1985), kann mit dem DSI sicht-
bar gemacht werden. Eine statistische Analyse des DSI mit dem Niederschlag (modelliert und be-
obachtet) soll das IPV-Denken auf die Niederschlagsprozesse übertragen.
Im Rahmen des zweiten Teils �Dynamische Ursachen der Niederschlagsbildung� sollen folgende Fra-
gestellungen untersucht werden:

� Welche dynamischen Prozesse sind in der Atmosphäre mit dem Niederschlag verbunden?

� Kann der DSI als diagnostisch-dynamischer Proxy für Niederschlagsprozesse verwendet wer-
den?

� Gibt es Gemeinsamkeiten in den stochastischen Eigenschaften von DSI und Niederschlag?

� Wie groÿ ist das prognostische Potential des dynamischen Zustandsindexes für die Nieder-
schlagsvorhersage?

Die Abbildung 1.1 stellt schematisch den Ansatz zur statistisch-dynamischen Evaluierung skalenab-
hängiger Niederschlagsprozesse zusammen.

Gliederung der Arbeit

Die hier vorliegende Arbeit umfasst zwei Schwerpunkte, die bei der Untersuchung von Niederschlags-
prozessen von grundlegender Bedeutung sind. Der erste Teil der Arbeit beschäftigt sich mit der
statistischen Analyse von Niederschlagsprozessen, der sich wie folgt gliedert: In Kapitel 2 werden
ausgehend von der De�nition der Skaleninvarianz die für die statistische Untersuchung des Nieder-
schlages benötigten Skalenexponenten vorgesellt. Zusätzlich werden die Verfahren zur Untersuchung
des Niederschlages erläutert. In Kapitel 3 wird auf die zur Verfügung stehenden Beobachtungs- und
Modelldaten näher eingegangen. Das Kapitel 4 präsentiert die Ergebnisse der statistischen Untersu-
chungen der Berliner Niederschlagsreihen für verschiedene zeitliche Au�ösungen in Hinblick auf die
Diskussion der zugrunde liegenden Prozesse. Diese beobachteten Niederschläge werden in Kapitel 5
mit den von den DWD-Modellen simulierten Niederschlägen verglichen. Auÿerdem sollen die aus
dem Kapitel 4 gewonnenen Erkenntnisse in Kapitel 5 auf die Modelldaten übertragen werden.

Der zweite Schwerpunkt der Arbeit beschäftigt sich mit der dynamischen Analyse von Nieder-
schlagsprozessen. In diesem Zusammenhang wird der Niederschlag erstmals mit dem Dynamischen
Zustandsindex in Beziehung gebracht. Der Zustandsindex wird in Kapitel 6 de�niert. Anhand des
Orkans Kyrill wird der Zusammenhang zwischen dem DSI-Konzept und dem isentropen potentiellen
Vorticity-Denken diskutiert. Der DSI als dynamischer Proxy zur Beschreibung von Niederschlagspro-
zessen wird in Kapitel 7 anhand der FUB-Analyse und der modellierten Niederschläge untersucht.
Die Ergebnisse der Arbeit und der hier aufgestellten Thesen werden in Kapitel 8 diskutiert und
beantwortet. Zusätzlich soll noch ein Ausblick für mögliche o�ene Fragen gegeben werden.
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1 Einleitung

Charakterisierung des Niederschlages auf
den verschiedenen räumlich-zeitlichen Skalen

Niederschlags-
prozesse in

COSMO-Modellen

Beobachtete und
modellierte

Niederschlagszeitreihen

I. Statistische Analyse II. Dynamische Analyse

Methoden:Methoden:

Zeitreihenanalyse
(zeitabhängiger Aspekt): , D, H

Wahrscheinlichkeitsverteilung
(zeitunabhängiger Aspekt): 

Dynamischer Zustandsindex
DSI

IPV-Denken

Zeitliche Auflösung
Minuten bis Jahr

Räumliche Auflösung
Punktmessung

Gitter: 500 m bis 7 km

Abbildung 1.1.: Schematische Übersicht der Arbeit.
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2. Theorie der Fraktale und deren Anwendung

auf Niederschlagsprozesse

Niederschlag ist ein Bestandteil des Wasserkreislaufes, der aus kondensierten Wolken in Form von
Regen, Schnee, Hagel und Graupel fällt. Dabei ist der Niederschlag ein komplexer, diskontinuierli-
cher Prozess, der eine groÿe Variabilität über einen breiten Bereich in Raum und Zeit zeigt. Eine
Schwierigkeit liegt darin, diese Fluktuationen messtechnisch zu erfassen und mathematisch zu be-
schreiben. Daher soll in der hier vorliegenden Arbeit der Niederschlag mit Hilfe der Theorie der
Fraktale und über die Verteilungsenden der Wahrscheinlichkeitsverteilungen charakterisiert werden.
Das Hauptthema dieser Theorien ist die Eigenschaft der Skaleninvarianz. Der Begri� der Fraktalität
bzw. Skaleninvarianz bezieht sich immer auf die zu untersuchende Eigenschaft. Die Zeitreihen können
bezüglich ihrer geometrischen Eigenschaften (Rauhigkeit) oder anhand der Objektgröÿe, hier die Nie-
derschlagsmenge, untersucht werden. Das bedeutet, dass die Niederschlagsreihen zeitabhängig und
zeitunabhängig charakterisiert werden. In der ersten Betrachtungsweise werden die geometrischen
Eigenschaften bezüglich der zeitlichen Au�ösung untersucht. Die zeitunabhängige Sicht bezieht sich
auf die Untersuchung der Verteilungseigenschaften für eine bestimmte Zeitskala. In diesem Kapitel
wird das Konzept der Skalen und Skaleninvarianz veranschaulicht (Abschnitt 2.1). Ausgehend von der
mathematischen Beschreibung der Skaleninvarianz werden verschiedene Skalenexponenten (Hurst-
Exponent H , spektraler Skalenexponent �, fraktale Dimension D und Pareto-Exponent �) hergeleitet
(Abschnitt 2.2). Auÿerdem werden Verfahren zur Bestimmung der Exponenten vorgestellt. Bisherige
Arbeiten beschäftigten sich lediglich mit der Untersuchung eines Skalierungsexponenten. In dieser
Arbeit werden zusätzlich die Beziehungen untereinander untersucht (Abschnitt 2.2.3 und 2.2.5).

2.1. De�nition der Skaleninvarianz

Skalen sind geometrische oder zeitliche Maÿe und sind einfach anzuwenden, um allgemeine Ei-
genschaften oder Qualitäten von Phänomenen wie die Länge, die Gröÿe oder die Zeit ausdrücken
zu können. Die atmosphärische Dynamik umfasst ein breites Spektrum von Skalen in Raum und
Zeit (Holton, 1972). Diese atmosphärischen Bewegungen erstrecken sich von der Zufallsbewegung
der Moleküle über die kleinräumige Turbulenz, Lokalwindsysteme (z. B. die Windhose), Hoch- und
Tiefdrucksysteme bis hin zur mittleren Zonalzirkulation. Dabei besitzen die Systeme eine charak-
teristische Ausdehnung (horizontal und vertikal) bzw. eine mittlere Lebensdauer. Räumlich kann in
die kleinräumige Skala (< 100 m), die konvektive Skala (1�10 km), die Mesoskala (100�1000 km)
und die synoptische Skala (> 1000 km) unterteilt werden (Abbildung 2.1). In der Abbildung 2.1
ist ebenfalls die charakteristische Zeitskala der Systeme dargestellt. Die durchschnittliche Lebens-
zeit der kleinräumigen Systeme umfasst wenige Sekunden bis Minuten, die der konvektiven Skala
Minuten bis Stunden, die der Mesoskala Stunden bis Tage und die der synoptischen Skala Tage
bis Wochen. Es kann daher ein Skalenkonzept mittels einer Skalenanalyse aufgestellt und verwen-
det werden, wenn die zu charakterisierenden Objekte und Phänomene über eine relative de�nierte
Skala verfügen. So können beispielsweise Tiefdruckgebiete als barokline Wellen durch die folgende
Gleichung beschrieben werden:

f(x) = A cos kx; (2.1)
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2 Theorie der Fraktale und deren Anwendung auf Niederschlagsprozesse
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Abbildung 2.1.: Schematische Darstellung der Längen- und Zeitskalen (nach Fortak, 1971).

wobei k eine charakteristische Wellenzahl oder Wellenlänge (z. B. Kilometer) angibt. Auch können
nicht-skaleninvariante Phänomene einen charakteristischen Abfall aufweisen:

f(x) = Be�ax: (2.2)

Typische Beispiele wären hierbei die exponentielle Abnahme des Druckes mit der Höhe (Barometri-
sche Höhenformel) oder die Gröÿenverteilung von Niederschlagstropfen (Villermaux, 2007).

Wie lassen sich diese Überlegungen auf den Niederschlag übertragen? In der Abbildung 2.2 sind
Niederschlagsreihen der Punktmessung in Berlin-Dahlem mit unterschiedlichen Akkumulationszei-
ten dargestellt. Im 1-minütlichen Niederschlag (Abbildung 2.2a) sind alle Prozesse wie Fronten und
Konvektion sichtbar. Mit zeitlicher Akkumulation verliert man beispielsweise beim 1-täglichen Nie-
derschlag (Abbildung 2.2b) Informationen über die Konvektion. Die jährlichen Niederschlagssummen
(Abbildung 2.2c) beinhalten die täglichen und minütlichen Niederschlagsmengen (Abbildung 2.2a,b).
Damit lassen sich keine Rückschlüsse auf die konvektive und synoptische Skala ziehen. Das heiÿt,
dass anhand des jährlichen Niederschlages nicht auf die Struktur der hochaufgelösten Daten ge-
schlossen werden kann. Es kann festgehalten werden, dass durch die zeitliche Akkumulation der
Niederschlagszeitreihen Informationen verloren gehen. Die Abbildungen der Niederschlagsreihen mit
verschiedenen Akkumulationszeiten verdeutlichen, dass es für den Niederschlag im Gegensatz zur
Temperatur keine universelle Beschreibung über alle Skalen geben kann.

Im Gegensatz dazu gibt es jedoch atmosphärische Phänomene, die über einen breiten Bereich Skale-
ninvarianz zeigen. Dazu gehören die kleinräumigen Turbulenzen (Abbildung 2.1). Diese Phänomene
sind unabhängig von der Reskalierung (in Zeit oder Raum), d. h. sie enthalten keine charakteristische
Skala (Feder, 1988). Mathematisch lässt sich die Skaleninvarianz wie folgt ausdrücken:
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Abbildung 2.2.: Berliner Niederschlagsreihen für verschiedene Akkumulationszeiten: (a) 1-minütlich
(1998�2004), (b) 1-täglich (1909�2004) und (c) jährlich (1909�2004).

f(�x) = �
f(x) , f(x) = ��
f(�x) : (2.3)

Dabei ist f eine beliebige Funktion, 
 ist der Skalierungsexponent und � ist der Skalierungsfaktor.
Eine Funktion, die der Eigenschaft 2.3 genügt, ist ein Potenzgesetz:

f(x) = Ax
 : (2.4)

Wird die Gleichung 2.4 mit � reskaliert, erhält man:

f(�x) = A(�x)
 (2.5)

= Ax
�


= f(x)�
 ;

und entspricht somit der De�nition der Skaleninvarianz (Gleichung 2.3). Die Frage ist nun, zeigt der
Niederschlag in einem Bereich Skaleninvarianz an, wo die zugrunde liegenden Prozesse gleich sind?
Skaleninvarianz impliziert, dass die Niederschlagsvariabilität oder die Niederschlags�uktuationen eine
selbstähnliche Struktur (siehe Anhang A.1) unter der geeigneten Transformation in Raum und Zeit
zeigen. Das Vorhandensein oder Fehlen charakteristischer Skalen in Niederschlagsreihen hat eine
groÿe Bedeutung beispielsweise für die Modellierung. Lovejoy und Mandelbrot (1985), Veneziano et
al. (1996) und Menabde et al. (1997) postulierten das Fehlen charakteristischer Skalen durch den
Nachweis der potenzgesetzartigen Struktur der statistischen Momente des Niederschlages. Basierend
auf diesen Arbeiten konnte das skalenfreie Verhalten in verschiedenen Niederschlagszeitreihen über
einen signi�kanten Bereich von Skalen bestätigt werden (z. B. Tessier et al., 1993; Olsson et al.,
1993).

Mit verschiedenen Methoden und Herangehensweisen kann der Skalierungsexponent1 
 aus Glei-
chung 2.3 bestimmt werden. Dazu gehören beispielsweise in Bezug auf den Niederschlag der Hurst-
Exponent H , der spektrale Skalenexponent �, die fraktale Dimension D und der Pareto-Exponent
�, die im nächsten Abschnitt 2.2 beschrieben werden. Viele Arbeiten analysierten die Skalenin-
varianz des bei einer Zeitskala aggregierten Niederschlages lediglich mit einem Exponenten. Die
bisherigen Untersuchungen mit den eben genannten Parametern beschränken sich entweder auf eine
Punktmessung an einer Station mit fester zeitlicher Au�ösung, z. B. minütliche Daten abgeleitet
aus Radardaten (Peters und Christensen, 2006), oder die räumliche Skala erstreckt sich über eine
Region bzw. Land, und der Niederschlag weist eine feste zeitlicher Au�ösung auf (Bove et al., 2006;
Tessier et al. 1996; Miranda und Andrade, 1999; Salomªo et al., 2009; Breslin und Belward, 1999;

1auch Skalenexponent genannt
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2 Theorie der Fraktale und deren Anwendung auf Niederschlagsprozesse

Niederschlagsprozesse

Zeitreihenanalyse

(zeitabhängiger Aspekt)

Hurst-Exponent (Abschn. 2.2.2)

Powerspektrum (Abschn. 2.2.4)

Fraktale Dimension (Abschn. 2.2.6)

Wahrscheinlichkeitsverteilung

(zeitunabhängiger Aspekt) 

Pareto-Verteilung (Abschn. 2.2.1)

Gaußverteilung (A 2.1)

-stabile Verteilung (A 2.2)

Niederschlag als stochastischer Prozess (Abschn. 2.2.3)

Fraktionelle Zufallsprozesse (fBm, fGn) (A 3.1)

-stabile selbstähnliche Prozesse (A 3.2)

Abbildung 2.3.: Schematische Darstellung der Analyse des Niederschlages.

Rubalcaba, 1997; Whiting et al., 2003). Einige Autoren verglichen auch die Ergebnisse für feste
zeitliche Au�ösungen (1 d) von klimatischen Regionen auf verschiedenen Kontinenten (Svensson et
al., 1996; Miranda et al., 2004; Sivakumar, 2000). In manchen Arbeiten wurde der Niederschlag auf
verschiedenen Zeitskalen an einem Ort (de Lima und Grasman, 1999) oder in einer Region (z. B.
García-Marín et al., 2008, Pathirana et al., 2003) analysiert. Lediglich in der Arbeit von de Lima
(1998) wurden beobachtete Niederschlagsdaten an drei verschiedenen Stationen in Europa mit un-
terschiedlicher zeitlicher Au�ösung (2 min, 15 min, 1 h, 1 d und Monat) untersucht. Die fraktale und
skaleninvariante Analyse des Niederschlages auch anhand von deutschen Messstationen wurde bisher
nur von Fraedrich und Larnder (1993) und Andrade et al. (1998) durchgeführt. Hier soll erstmals der
Niederschlag über einen breiten Bereich der Skalen mit den verschiedenen Skalenexponenten sowie
deren Beziehung zueinander analysiert werden.

2.2. Skalierungsexponenten

Ausgehend von Gleichung 2.3 wird der beobachtete und der modellierte Niederschlag einer zeitab-
hängigen und zeitunabhängigen Charakterisierung unterzogen (Abbildung 2.3). Die zeitunabhängige
Charakterisierung der Niederschlagsreihen erfolgt über die Verteilungseigenschaften von Wahrschein-
lichkeitsverteilungen (rechter Ast in Abbildung 2.3). Die Pareto-Verteilung ist eine Wahrscheinlich-
keitsverteilung, die den Potenzgesetzen genügt (Abschnitt 2.2.1). Die extremen Niederschläge wer-
den durch breite Verteilungsenden der Wahrscheinlichkeitsverteilung wiedergegeben (Lovejoy und
Mandelbrot, 1985). Der zeitabhängige Aspekt des Niederschlages wird mit Hilfe der anderen drei
Exponenten untersucht (linker Ast in Abbildung 2.3). Der Hurst-Exponent re�ektiert Informatio-
nen über persistentes oder antipersistentes Verhalten einer Zeitreihe (Abschnitt 2.2.2). Das Po-
werspektrum, repräsentiert durch den spektralen Skalenexponenten, kann ebenfalls Auskunft über
potenzgesetzartiges Verhalten des Niederschlages geben. Weist beispielsweise der Niederschlag viele
Zufallspeaks auf, dann verfügt der Niederschlag über keine ausgezeichnete Skala (Ladoy et al., 1991).
Die gebrochenzahlige fraktale Dimension (Abschnitt 2.2.6) gibt eine geometrische Interpretation der
Zeitreihen wieder (siehe Anhang A.1). Auch werden deren Beziehungen untereinander dargelegt.
Prozesse, die mit Hilfe des Hurst-Exponenten und des Pareto-Exponenten beschrieben werden kön-
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2.2 Skalierungsexponenten

nen, werden fraktionelle Zufallsprozesse und �-stabile selbstähnliche Prozesse genannt (unten in
Abbildung 2.3). Diese stochastischen Prozesse sind das verbindende Glied, die sowohl die fraktalen
als auch die Verteilungseigenschaften aufweisen (Abschnitt 2.2.3).

2.2.1. Pareto-Verteilung

Die Gauÿ- bzw. Normalverteilung repräsentiert die statistischen Eigenschaften einer Vielzahl von
atmosphärischen Gröÿen, beispielsweise die monatliche Temperaturverteilung (Wilks, 2006) oder
die jährlichen Niederschlagssummen (diese Arbeit Kapitel 4). Die Normalverteilung besitzt durch
den Mittelwert und die Varianz eine ausgezeichnete Skala (siehe Anhang A.2.1). Aber eine Vielzahl
von Eigenschaften, wie die Schiefe der Verteilung oder breite Verteilungsenden, können von der
Normalverteilung nicht wiedergegeben werden. Gerade diese Eigenschaften charakterisieren viele
meteorologische Phänomene, wie z. B. Windböen oder den minütlichen Niederschlag (diese Arbeit
Kapitel 4), die nicht normalverteilt sind und daher Extremereignisse widerspiegeln. Im Folgenden wird
die Pareto-Verteilung vorgestellt, die eine Potenzgesetzverteilung bzw. skaleninvariante Verteilung
ist (Hergarten, 2002). Diese Potenzgesetzverteilung beschreibt gerade die Eigenschaft der breiten
Verteilungsenden.

Die Pareto-Verteilung ist nach dem Ökonomen Vilfredo Pareto benannt, der eine Einkommensver-
teilung über die Bevölkerung abgeleitet hat:

N = Ax��; (2.6)

wobei N die Anzahl der Personen mit einem Einkommen gröÿer gleich x bezeichnet, A ist eine
Konstante und � ist der Gestaltsparameter, auch Pareto-Exponent genannt. Dabei kam die �80�
20�-Regel heraus, die besagt, dass 20 % der Leute über 80 % des Geldvermögens verfügen. Diese
Gesetzmäÿigkeit lässt sich auch auf andere Gebiete übertragen, Verhältnis der Einwohner in Städten
und Dörfern oder Worthäu�gkeit in einem Roman.

Die Gleichung 2.6 repräsentiert ein Potenzgesetz. Es wird daher eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
gesucht, die

�

F (x) = 1 (Gleichung A.9) genügt. Die Pareto-Verteilung ist in der Lage dieses
Potenzgesetz zu beschreiben, und die Wahrscheinlichkeitsverteilung F (x) ist durch breite Vertei-
lungsenden (�engl.: heavy tails�) geprägt. Wenn X eine Zufallsvariable mit der Verteilungsfunktion
F (x) = P rfX � xg = 1 � (k=x)� und dem Komplement F (x) = 1 � F (x) = P rfX > xg ist,
dann besitzt die Pareto-Verteilung folgende Form (Johnson und Kotz, 1970):

F (x) =

�
k

x

��

; k > 0; � > 0; x � k: (2.7)

Der Exponent � wird Pareto-Exponent genannt. F (x) kennzeichnet die Wahrscheinlichkeit eines
Ereignisses, das gröÿer oder gleich x ist, und k repräsentiert das Minimum des Ereignisses. F (x)
weist daher breite Verteilungsenden auf. Wenn die Wahrscheinlichkeit nicht eins erreicht, dann ist
die Pareto-Verteilung nur oberhalb des Minimums der Objektgröÿe k (z. B. einer bestimmten Nie-
derschlagsmenge) gültig. Die Skaleninvarianz endet daher bei dieser Skala (Hergarten, 2002). Die
kumulative Verteilungsfunktion von X nimmt die folgende Form an:

F (x) = 1 �
�

k

x

��

; k > 0; � > 0; x � k : (2.8)

Dann wird die Paretodichtefunktion durch die Ableitung von F (x) (Gleichung 2.8) zu:

p(x) = �k�x���1; � > 0; x � k > 0: (2.9)
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2 Theorie der Fraktale und deren Anwendung auf Niederschlagsprozesse

Die Pareto-Verteilung kann zur Verteilung mit breiten Flanken verallgemeinert werden, wenn gilt:

P rfX � xg = x��L(x); (2.10)

wobei L für x > 0 langsam variiert, so dass limt!1
L(tx)
L(t)

= 1 wird. Die Eigenschaften für die
statistischen Momente sind analog zu denen der �-stabilen Verteilungen in Gleichung A.23 (Res-
nick, 1997). Ein wichtiges Merkmal der Pareto-Verteilung ist die Skaleninvarianz. Dazu wird die
Paretodichtefunktion 2.9 mit b und A = �k� skaliert:

p(bx)

p(x)
=

A(bx)���1

A(x)���1
= b�(�+1): (2.11)

Die relativen Häu�gkeiten sind demnach unabhängig von der Skalierung.

Mandelbrot (1960) führte eine Klasse von Verteilungen ein, die �stabilen Pareto-LØvy-Verteilungen�.
Diese �neuen� Pareto-Verteilungen sollen stabile Verteilungen sein (siehe Anhang A.2.2). In jener
Arbeit wurde zwischen dem strengen Pareto-Gesetz und dem schwachen (asymptotischen) Pareto-
Gesetz unterschieden. Die Verteilung des strengen Pareto-Gesetzes hat dann die Form:

1 � F (x) =

(�
k
x

��
=
�

x
k

���
; x � k;

1; x < k:
(2.12)

Die Verteilungsdichte p(x) genügt dann:

p(x) =

(

�k�x�(�+1); x > k;

0; x < k:
(2.13)

Die Verteilung ist für die zwei Zustandsgröÿen vollständig beschrieben: k ist der Skalenfaktor, und
� beschreibt einen Index des Verteilungsungleichgewichtes. Graphisch führt dieses Gesetz zu einer
geraden Linie in der doppeltlogarithmischen Abbildung. Das schwache oder asymptotische Pareto-
Gesetz nimmt die folgende Verteilung an:

1 � F (x) /
�

k

x

��

=
�x

k

���

; x ! 1 (2.14)

Graphisch bedeutet das, dass die Kurve von log F vs. log x sich asymptotisch an die des strengen
Pareto-Gesetzes annähert. Auÿerdem konnte gezeigt werden, dass die Klasse von Verteilungen, die
der asymptotischen Form des Pareto-Gesetzes folgen, mit 0 < � < 2 charakterisiert werden.

Verfahren

qq-Abbildungen

Mit Hilfe der qq-Abbildungen kann man erkennen, ob es sich um eine Verteilung mit breiten Flanken
handelt. Die konkave Abweichung von der Geraden der Exponentialverteilung in der qq-Abbildung ist
ein Indiz für breite Verteilungsenden. Sind die Abweichungen hingegen konvex, handelt es sich wie bei
einer Normalverteilung um schmale Verteilungsenden (Sun et al., 2007). In der Abbildung 2.4 sind
die qq-Abbildungen für stabile Verteilungen S1:3(x; �; 1; �) und S2(x; �; 0; �) (weiÿes Rauschen) auf-
getragen. Die stabilen Verteilungen und die zugehörige Notation werden im Anhang A.2.2 erläutert.
Hierbei wurde bei beiden Verteilungen � = 1 und � = 0 gesetzt. Die S1:3(x; 1; 1; 0)-Verteilung muss
breite Verteilungsenden besitzen, da die Abweichung konkav ist (Abbildung 2.4a). Die Normalver-
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Abbildung 2.4.: qq-Abbildungen von �-stabilen Verteilungen (vgl. Anhang A.2.2). (a) X � S1:3(x; � =
1; � = 1; � = 0). (b) X � S2(x; � = 1; � = 0; � = 0) entspricht der Normalverteilung, d. h. weiÿem
Rauschen. Die durchgezogene Linie entspricht einer Exponentialverteilung.

teilung hat schmale Verteilungsenden mit einer konvexen Abweichung von der Exponentialverteilung
(Abbildung 2.4b).

Komplementäre kumulative Verteilungsfunktion

Das Charakteristikum von Potenzgesetzverteilungen sind die breiten Verteilungsenden, die eine hohe
Wahrscheinlichkeit von extremen Ereignissen anzeigen. Die Flanke der Verteilung kann mit Hilfe eines
Skalenexponenten � beschrieben werden. Er ist de�niert als der Exponent der folgenden kumulativen
Verteilungsfunktion CDF :

F (x) = 1 �
�

x

x0

���

=: CDF; (2.15)

Hier beschreibt x0 eine hohen Niederschlagsschwellwert, und � ist der Skalierungs2- oder Pareto-
Exponent. Die komplementäre kumulative Verteilungsfunktion CCDF wird de�niert als:

CCDF := 1 � CDF: (2.16)

Die einfachste und direkte Methode zur Bestimmung des Indexes ist die doppeltlogarithmische Dar-
stellung der (rechten) Flanke der CCDF (Weron, 2001). Dann ergibt der negative Anstieg der
Regressionsgeraden für groÿe Werte von x die Abschätzung für �.

2im Folgenden statistischer Skalenexponent genannt
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2 Theorie der Fraktale und deren Anwendung auf Niederschlagsprozesse

Hill-Abschätzer

Hill (1975) stellte eine Methode zu Abschätzung des Skalenexponenten � der Verteilungsenden vor.
Er machte keine Annahmen über eine parametrische Form, sondern fokussierte sich auf das Verhalten
der Flanken. Der Hill-Abschätzer wird zur Bestimmung des Pareto-Exponenten � benutzt, wenn die
obere Flanke der Verteilung die Form 1 � F (x) = Cx�� annimmt. Analog kann auch das untere
Verteilungsende berechnet werden, indem man die Reihe mit -1 multipliziert und dann wie für den
oberen Teil fortgefahren wird. Wenn die Zeitreihe nach den Rangwerten X1; X2; :::; XN sortiert wird,
so gilt X1 � X2 � ::: � XN . Dann basiert der Hill-Abschätzer von � auf den k-gröÿten Rangwert:

�Hill(k) =

 

1

k

kX

n=1

log
Xn

Xk+1

!�1

: (2.17)

Es ist jedoch nicht einfach zu bestimmen, welcher k-Wert der Richtige ist. In der Praxis wird �Hill(k)
gegen k aufgetragen. Wo k sich einem Plateau annähert, kann �Hill(k) abgelesen werden.

Zipf-Abbildung

Die Zipf-Abbildung beruht auf dem Zipf-Gesetz, dass die Häu�gkeit eines Objektes (f) in Beziehung
zu dem Rang (r) innerhalb einer Liste stellt. Das ergibt dann einen potenzgesetzartigen Zusammen-
hang:

f(r) = r��: (2.18)

Diese Methode wurde von (Linguistikprofessor) Zipf angewendet, um die Worthäu�gkeit in einem
Roman zu bestimmen. Es wird der Rang gegenüber der Frequenz doppeltlogarithmisch aufgetragen,
dann erhält man aus dem Anstieg �. Die Zipf-Verteilung entspricht der Pareto-Verteilung genau
dann, wenn die Ordinate und Abszisse vertauscht sind:

r(f) = f�1=�: (2.19)

Das Inverse der Funktion spiegelt den Rang als Funktion der Frequenz wider. Dividiert man die
Gleichung 2.19 durch die Gesamtanzahl n erhält man:

r=n = (f=n)�1=�: (2.20)

Die linke Seite der Gleichung sind die Anteile mit der Frequenz � f , d. h. es ist die komplementäre
CDF (CCDF ). Das Zipf-Gesetz impliziert:

1 � r=n = CDF (f) = 1 � (f=n)�1=�; (2.21)

und ist identisch für die Verteilung von f als eine Pareto-Verteilung mit dem Anstiegsparameter
� = 1=� analog zu den Gleichungen 2.8 und 2.15.

In der Abbildung 2.5 ist die Zipf-Methode und der Hill-Abschätzer auf die �-stabile Verteilung
S1:3(x; � = 1; � = 1; � = 0) angewendet (siehe Anhang A.2.2). Der Hill-Abschätzer ist in der Lage
den Exponenten wiederzugeben (Abbildung 2.5a) und beruht auf den gröÿten Rangwerten (k � 2 %
der Stichprobenlänge). Weron (2001) bemerkte jedoch, dass für die Bestimmung des Exponenten �
die Länge der Datenreihe sehr groÿ sein muss (> 106 Beobachtungen), damit das wahre Verhalten der
Verteilungsenden (x��-Abfall) gezeigt werden kann. Auÿerdem wurde in dieser Studie festgestellt,
dass 1;1 < � < 1;6 sehr gut vom Hill-Abschätzer wiedergegeben werden kann, jedoch für 1;8 <
� � 2 der Hill-Abschätzer den Exponenten überschätzt. Die Bestimmung des Exponenten mittels
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Abbildung 2.5.: (a) Hill-Abschätzer mit �Hill=1,32 und (b) Zipf-Abbildung der �-stabilen Verteilung
X � S1:3(x; � = 1; � = 1; � = 0).

der Zipf-Abbildung liefert einen empirischen Wert von 1,30, der sehr gut mit dem theoretischen
Wert übereinstimmt. Der Hill-Abschätzer und die Zipf-Abbildung sind die objektiven Methoden zur
Bestimmung von �, da sie kontinuierlich die gröÿten Niederschlagsmengen berücksichtigen. Für die
CCDF allerdings müssen geeignete Häu�gkeitsverteilungen gefunden und analysiert werden.

2.2.2. Hurst-Exponent

Die Brown’sche Bewegung ist das bekannteste Beispiel eines statistischen selbstähnlichen Fraktals
(siehe Anhang A.1.2). Um den Hurst-Exponenten abzuleiten, wird zuerst die Brown’sche Bewegung
und deren Eigenschaften vorgestellt. Ausgehend davon wird der Spezialfall verallgemeinert.
Die Brown’sche Bewegung wird durch eine Normalverteilung beschrieben (vgl. Anhang A.2.1). Ro-
bert Brown beobachtete Teilchen in einer Flüssigkeit und stellte dabei deren ungeordnete Bewegung
fest. Wiener (1923) präsentierte eine mathematische Beschreibung dieses Prozesses, der Brown’sche
Bewegung genannt wird. In einem eindimensionalen Fall soll der Startpunkt eines Teilchens bei
x(t) = 0 liegen. Dabei ist x(t) eine zeitabhängige Zufallsvariable. In der Abbildung 2.6 ist die
Trajektorie einer Brown’schen Bewegung dargestellt. Das Teilchen kann mit einer Wahrscheinlich-
keit von p = 1=2 aufwärts oder abwärts wandern. Die Inkremente sind voneinander unabhängig.
Üblicherweise ist die Schrittweise der Brown’schen Bewegung im diskreten Fall gleich eins:

p(x; t) = jx(t + 1) � x(t)j = 1: (2.22)

Bei der kontinuierlichen Betrachtung der Schrittweite, erhält man für die Wahrscheinlichkeit ein
Teilchen zur Zeit t am Ort x anzutre�en eine Normalverteilung:

p(x; t) =
1p
2�t

exp

(

� x2

2t

)

: (2.23)

Daraus ergibt sich, dass der Mittelwert der Brown’schen Bewegung um Null liegt, d. h. es ist gleich
wahrscheinlich, dass ein Teilchen entweder positiv oder negativ vom Nullpunkt abweicht. Für die
Standardabweichung folgt aus Gleichung 2.23:



[x(t1) � x(t2)]

2
�1=2 � jt2 � t1j1=2: (2.24)
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t

x
(t

)

x(t)=±t1/2

Abbildung 2.6.: Schematische Darstellung der Brown’schen Bewegung. Die durchgezogenen Linien sind
proportional zu �t1=2. Die Standardabweichung nimmt mit t1=2 zu (Turcotte, 1997).

Die Standardabweichung wächst mit der Zeit um � = t1=2 an (Abbildung 2.6). Zum Zeitpunkt
t = 1 weist die Brown’sche Bewegung die Standardnormalverteilung (Gleichung A.12) auf. Aus dem
Zentralen Grenzwertsatz (Gleichung A.13) folgt die statistische Verteilung und somit die Vertei-
lungsdichte (Gleichung 2.23).

Eine Eigenschaft der Brown’schen Bewegung ist, dass sie invariant gegenüber der Reskalierung ist.
Sei B(t) die Brown’sche Bewegung und zu jedem Zeitpunkt t eine normalverteilte Funktion mit Mit-
telwert � = 0 und der Varianz �2 = t (B(t) � N(0; t)). Die Notation der Standardnormalverteilung
ist im Anhang A.2 zu �nden. Wenn die Zeitskala um den Faktor � > 0 reskaliert wird, erhält man
(Hassler, 2007):

B(�t) � N(0; �t): (2.25)

Die gleiche Verteilung ergibt sich, wenn die y-Achse mit
p

� reskaliert wird:
p

�B(t) � N(0; �t): (2.26)

Die Verteilung von B(�t) und
p

�B(t) stimmen überein. Damit beträgt die Standardabweichung
der Brown’schen Bewegung immer � = t1=2. Verallgemeinert man die Beziehung:

� = tH ; (2.27)

dann wird H der Hurst-Exponent genannt. Der Hurst-Exponent H = 1=2 bedeutet, dass die In-
kremente der Brown’schen Bewegung unkorreliert sind. Für beliebige Prozesse X(t) (siehe An-
hang A.3.1) lässt sich somit die Gleichung 2.3 wie folgt schreiben:

X(at) = aHX(t): (2.28)

Mit Hilfe des Exponenten kann man persistentes oder antipersistentes Verhalten bezüglich der
Zeitreihen feststellen. Der Hurst-Exponent H liegt immer zwischen 0 und 1. Ein Prozess ist persis-
tent, wenn 0;5 < H � 1;0 ist. Die Inkremente der Zeitreihe sind untereinander positiv korreliert.
Wenn das System in der letzten Periode ein Aufsteigen (Absinken) hatte, dann ist sehr wahrschein-
lich, dass dies in der nächsten Periode fortgeführt wird. Je persistenter ein Prozess ist, desto mehr
nähert sich H eins an. Ein Prozess ist antipersistent, wenn 0 < H < 0;5 ist. Das bedeutet, dass
die Inkremente miteinander negativ korreliert sind. Wenn ein Ansteigen im Prozess statt�ndet, ist
es wahrscheinlich, dass als nächstes ein Absinken erfolgt und umgekehrt. Die Stärke der Antiper-
sistenz hängt davon ab, wie weit entfernt H von 0,5 ist. Ist H = 0;5, dann ist der Prozess eine
unkorrelierte Brown’sche Bewegung mit unabhängigen Inkrementen, die normalverteilt sind (vgl.
auch Anhang A.3.1). In der Abbildung 2.7 sind beispielhaft theoretische Reihen dargestellt, welche
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Abbildung 2.7.: Schematische Darstellung (a) antipersistenter mit H = 0, (b) unkorrelierter mit H = 0;5
und persistenter Reihen mit (c) H = 0; 75 und (d) H = 1.

antipersistentes, unkorreliertes und persistentes Verhalten aufweisen. Bei der antipersistenten Reihe
(Abbildung 2.7a) wird die Antikorrelation aufeinander folgender Inkremente verdeutlicht, indem nach
einem Aufsteigen ein Absinken folgt und umgekehrt. Die Reihe mit dem Hurst-Exponenten H = 0;5
repräsentiert die Zufallsbewegung mit unkorrelierten Inkrementen. Die Abbildungen 2.7c,d weisen
persistentes Verhalten auf.

Zeitserien können anhand von Diskontinuitäten (Inhomogenitäten), dem Trend (Aufsteigen oder
Abfallen), von Periodizitäten (Tageslänge, Jahresgang) und von stochastischen Komponenten cha-
rakterisiert werden. Die stochastische Komponente enthält Fluktuationen, die weder im Trend oder
in den periodischen Komponenten enthalten sind. Ein wichtiger Aspekt der stochastischen Kompo-
nenten ist, ob sie persistent, zufällig oder antipersistent sind. Für die statistische Untersuchung des
Niederschlages bedeutet das, dass das Verhalten der Persistenz oder Antipersistenz auf die relativen
˜nderungen der Fluktuationen innerhalb des Niederschlagregimes schlieÿen lässt, die mit klimati-
schen Phänomenen verbunden sind. Verschiedene Autoren analysierten das fraktale Verhalten von
Niederschlagsreihen mit dem Hurst-Exponent jeweils für eine Zeitskala (Peters et al., 2002; Peters
und Christensen, 2006; Salomªo et al., 2009; Miranda und Andrade, 1999; Whiting et al., 2003 sowie
Rubalcaba, 1997). Ein Ziel dieser Arbeit ist es, an beobachteten Niederschlagsdaten von Berlin für
verschiedene Akkumulationszeiten (Tabelle 3.1 in Kapitel 3), die Persistenz zu untersuchen (Kapi-
tel 4) und auf die Modelldaten zu übertragen (Kapitel 5,7). Zur Bestimmung des Hurst-Exponenten
wird in der hier vorliegenden Arbeit die Reskallierte Intervallanalyse (R/S-Analyse) und die De-
trendrisierte Fluktuationsanalyse (DFA-Methode) verwendet. Diese Verfahren werden im Folgenden
erläutert. Zusätzlich wurden noch andere Verfahren entwickelt, die in der Arbeit Taqqu et al. (1995)
nachgelesen werden können.
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(a) (b)

Abbildung 2.8.: (a) Schematische Darstellung eines Wasserspeichers mit einem Zu�uss �(t) und dem
mittleren Ab�uss h�(t)i� . Die akkumulierte Di�erenz zwischen dem Zu�uss und dem regulierten Ab�uss
ist X(t). Das Intervall R gibt die Di�erenz zwischen dem maximalen Xmax und dem minimalen Xmin

Inhalt des Reservoirs an. (b) Dargestellt ist beispielhaft die jährliche Ab�ussrate �(t) (gestrichelte Linie)
und die akkumulierte Abweichung vom mittleren Ab�uss X(t) (durchgezogene Linie) sowie das sich daraus
ergebende Intervall R (aus: Feder, 1988).

Verfahren

Reskalierte Intervallanalyse (R/S-Analyse)

Ein innovativer empirischer Ansatz zur Untersuchung der Korrelationen in Zeitreihen basiert auf den
Arbeiten von H. Hurst (1956), der die Langzeitwasserspeicherung des Nils untersucht hat. Er stellte
eine Beziehung zwischen der Standardabweichung des Ab�usses und der Anzahl der Jahre auf, die so
genannte Reskalierte Intervallanalyse (engl: Rescaled range analysis; R/S-Analyse). Das Konzept ist
in der Abbildung 2.8a verdeutlicht: Ein idealer Wasserspeicher, wie eine Talsperre, �ieÿt niemals über
oder wird trocken. Für jedes Jahr t strömt Wasser von einem See oder Fluss in das Reservoir �(t),
und ein reguliertes Volumen pro Jahr (Ab�uss) h�(t)i� �ieÿt aus diesem Speicher ab. Der mittlere
Zu�uss über eine Periode von � Jahren ergibt sich aus (Feder, 1988):

h�(t)i =
1

�

�X

t=1

�(t): (2.29)

Das Mittel ist gleich dem abge�ossenen Volumen pro Jahr. Es wird die akkumulierte Abweichung
X(t) des Zu�usses �(t) vom Mittelwert h�(t)i� gebildet:

X(t; �) =
tX

u=1

[�(u) � h�(t)i� ]: (2.30)

Die Di�erenz zwischen dem Maximum und dem Minimum des akkumulierten Zu�usses ergibt das
Intervall R (Abbildung 2.8a,b). Dieses Intervall R repräsentiert die Kapazität der Speicherung, welche
erforderlich ist, um den mittleren Ab�uss über eine bestimmte Periode aufrechtzuerhalten. Daher
spiegelt das Intervall R die Di�erenz zwischen der maximalen und der minimalen Wassermenge
innerhalb des Reservoirs wider:

R(�) = max
1�t��

X(t; �) � min
1�t��

X(t; �); (2.31)
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wobei t eine Zeitperiode ist und � die betrachtete Zeitspanne (Abbildung 2.8a,b). Es ist ersichtlich,
dass das Intervall von der betrachteten Periode � abhängig ist. Das reskalierte Intervall ist durch
das dimensionslose Verhältnis R=S de�niert, wobei S die Standardabweichung des Zu�usses �(t)
innerhalb einer bestimmten Zeitspanne � ist:

S =

 

1

�

�X

t=1

[�(t) � h�(t)i� ]2

! 1

2

: (2.32)

Hurst (1956) fand bei seinen Untersuchungen, dass das beobachtete reskalierte Intervall R=S nicht
nur für Flussab�üsse, sondern auch für Baumringe etc., mittels des folgenden empirischen Zusam-
menhangs

R

S
=
��

2

�H

(2.33)

beschrieben werden kann. Dabei ist H der so genannte Hurst-Exponent und liegt für die verschie-
denen Phänomene (Flussab�üsse, Baumringe, Niederschlag, Temperatur, Luftdruck, Warven etc.)
zwischen 0,69 und 0,80 (Hurst, 1956).

Die R/S-Analyse ist auf diskrete Zeitserien mit N -Datenpunkten wie den Niederschlag übertragbar.
Für eine Teilmenge dieser Zeitserie mit k-Datenpunkten, xn; n = 1;:::;k wird der Mittelwert �k

und die Standardabweichung �k berechnet. Man berechnet die fortlaufende Summe der Zeitserie ym

durch das Abziehen des Mittelwertes (Turcotte, 1997):

ym =
mX

n=1

(xn � �k): (2.34)

Damit kann das Intervall:

Rk = maxm(ym) � minm(ym); (2.35)

die Dispersion Sk = �N und ihr Verhältnis (Rk=Sk) abgeleitet werden. In der Praxis beruht die
R/S-Analyse einer Niederschlagsreihe mit N -Datenpunkten darauf, dass das Verhältnis R=S für k-
Teilreihen berechnet wird. Für k = N=q werden die Daten in q-Teile, q = 1;:::;N , unterteilt und
die Gröÿe Rk=Sk wird q-mal berechnet und dann gemittelt. Damit kann der Hurst-Exponent H der
diskreten Niederschlagszeitserie, unterteilt in k-Teilreihen, folgendermaÿen berechnet werden:

�
Rk

Sk

�

ave

=

�
k

2

�H

: (2.36)

(Rk=Sk)ave gibt das gemittelte reskalierte Intervall der k-Teilreihen an. Trägt man die linke Seite
der Gleichung 2.36 gegen die rechte Seite der Gleichung doppeltlogarithmisch auf, dann erhält man
aus dem Anstieg den Hurst-Exponenten H .

Detrendisierte Fluktuationsanalyse (DFA)

Die detrendisierte Fluktuationsanalyse (engl.: detrended �uctuation analysis; DFA) hat ihren Ur-
sprung in der Untersuchung von DNS-Sequenzen (Peng et al., 1994) und Herzschlagzeitserien (Peng
et al., 1995) und wurde dann von Koncielny-Bunde et al. (1996) auf meteorologische Gröÿen wie
die Temperatur angewendet. Die betrachtete Methode verwendet Zeitserien, wie den Niederschlag,
R(i);i = 1;2;:::;n, wobei n die Länge der Datenreihe ist. Mit �R(i) werden die Abweichungen von
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Abbildung 2.9.: Bestimmter Hurst-Exponent des fraktionellen Gauÿ’schen Rauschens (fGn; siehe An-
hang A.3.1) mit H = 0;75 mittels (a) der R/S-Analyse und (b) der DFA-Methode.

der Niederschlagsintensität R(i) vom Mittelwert R über alle n-Messungen bezeichnet (Matsoukas
et al., 2000):

�R(i) = R(i) � R; i = 1;2;:::;n: (2.37)

Bei der Betrachtung der DFA sind die Korrelationen �R(i) von Interesse. Wie bei der R/S-Analyse
(Gleichung 2.30) wird als erstes die akkumulierte Abweichung berechnet:

y(i) =
tX

j=1

�R(j); j = 1;2;:::;n: (2.38)

Anhand der akkumulierten Abweichung kann man Rückschlüsse auf trockenere und feuchtere Peri-
oden ziehen. Wenn es zu einer bestimmten Zeitperiode mehr regnet als im Mittel, dann wird der
Anstieg von y(i) positiv, wohingegen trockenere Perioden als das Mittel einen negativen Anstieg
annehmen. Als nächstes wird die i-Achse in n=l nichtüberlappende Intervalle von l Punkten unter-
teilt und in jedem Intervall eine Regressionsgerade z(i) an y(i) angepasst. Dann werden in jedem
Intervall die Residuen von y(i) bezüglich z(i), y(i) � z(i), berechnet. Ein Maÿ für die Spannbreite
F 2(l) von y(i) um die am besten angepassten Geraden z(i) wird abgeschätzt durch:

F 2
k (l) =

1

l

kl+lX

i=kl+1

[y(i) � z(i)]2; k = 0;1;2;:::;
n

l
� l: (2.39)

Im nächsten Schritt wird das Mittel von F (l) über alle n=l-Werte von Fk(l) berechnet. In dieser
Analyse wird die Beziehung zwischen F (l) hinsichtlich der Intervallgröÿe l untersucht. Es sollte
daher je gröÿer l, desto gröÿer auch F (l) gelten, denn für gröÿere l werden die y(i) viel gröber
approximiert. Dies führt zu stärkeren Abweichungen in den Residuen und daher auch zu gröÿeren
F (l). Dieses Verhalten weist auf Skalierung F (l) � l hin. Diese Beziehung kann dann wie folgt
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beschrieben werden (Peng et al., 1994):

F (l) / l�: (2.40)

Die Werte des Exponenten � spiegeln die Spanne des Prozesses wider. Zum Beispiel meint � = 1=2,
dass die �R(i)-Werte unkorrelierte Variablen sind. Ein Exponent � > 1=2 zeigt in einem Bereich l
die Existenz von Potenzgesetz- und Langzeitkorrelationen an (Peng et al., 1995; Koncielny-Bunde
et al., 1996). Der Exponent � aus der DFA-Methode kann dem Hurst-Exponenten H aus der R/S-
Analyse quasi gleichgesetzt werden, da gemeinsame Aspekte untersucht werden. Der Hauptunter-
schied ist, dass anstatt der adjustierten Intervalle das Interesse auf den Bereich der angepassten
y(i)-Fluktuationen verschoben wurde.

Die Abbildung 2.9 fasst die Methoden (R/S-Analyse und DFA-Methode) zur Bestimmung des
Hurst-Exponenten H zusammen. Untersucht wurde fraktionelles Gauÿ’sches Rauschen mit einem
Hurst-Exponenten von 0,75 (Abbildung 2.12). Mittels der R/S-Analyse erhält man für den Hurst-
Exponenten 0,765 und mit der DFA-Methode 0,732. Das Mittel der beiden Methoden schätzt dann
den Exponenten mit 0,749 ab, was sehr gut mit dem vorgegebenen Wert übereinstimmt.

2.2.3. Zusammenhang zwischen Pareto-Exponent und Hurst-Exponent

Selbstähnliche Prozesse sind wichtige mathematische Objekte die zur Beschreibung physikalischer,
insbesondere geophysikalischer als auch meteorologischer Phänomene dienen. Ein selbstähnlicher
stochastischer Prozess ist gegenüber der Transformation in Raum und Zeit invariant. Die Selbst-
ähnlichkeit wird durch den Hurst-Exponenten beschrieben (siehe Abschnitt 2.2.2). Dieser Index gibt
Informationen über die untersuchte Zeitreihe, die Korrelationen und die fraktale Struktur wieder.
Die Brown’sche Bewegung beispielsweise ist selbstähnlich mit H = 1=2, hat kein Gedächtnis, und
die Inkremente weisen eine �nite Varianz auf. Wenn aber ein Prozess reine Zufallsinkremente mit
in�niter Varianz besitzt, so ist der Prozess selbstähnlich mit H 6= 1=2. Ein Beispiel dafür sind die
�-stabilen selbstähnlichen Prozesse mit H = 1=� mit stationären sowie identisch und unabhängig
verteilten Inkrementen mit symmetrischer �-stabiler Verteilung (siehe Anhang A.3.2). Diese Prozes-
se werden auch LØvy-Bewegungen genannt (Weron et al., 2005). Eine Eigenschaft der �-stabilen
selbstähnlichen Prozesse ist, dass die Verteilungsfunktion breite Flanken aufweist. Diese spiegeln
die hohe Variabilität des Prozesses wider. Auÿerdem fallen die Verteilungsenden wie die Pareto-
Verteilung (Abschnitt 2.2.1) potenzgesetzartig ab. Die skaleninvarianten Bereiche können daher mit
dem statistischen Skalenexponenten (Pareto-Exponent �) beschrieben werden. Mandelbrot und Wal-
lis (1968) gaben basierend auf ihren hydrologischen Untersuchungen diesen Eigenschaften (Persistenz
und Variabilität der Extremereignisse) biblische Namen: der Joseph-E�ekt und der Noah-E�ekt (An-
hang A.3.2). Lovejoy und Mandelbrot (1985) konnten anhand eines fraktalen Regenmodells zeigen,
dass die Niederschläge den Noah-E�ekt zeigen. Es soll innerhalb dieser Arbeit untersucht werden,
inwiefern sich die Niederschlagsreihen in die �-stabilen selbstähnlichen Prozesse einordnen lassen. In
der Abbildung 2.10 sind die Häu�gkeitsverteilungen für das fraktionelle Gauÿ’sche Rauschen (siehe
Anhang A.3.1) und einer LØvy-Bewegung dargestellt. Beide Verteilungen werden durch den gleichen
Hurst-Exponenten H = 0;75 charakterisiert. Das fraktionelle Gauÿ’sche Rauschen ist normalverteilt
und besitzt schmale Verteilungsenden. Die LØvy-Bewegung hingegen weist breite Verteilungsenden
auf, die die extremen Ereignisse repräsentieren.

Wenn man also die selbstähnlichen Eigenschaften untersuchen will, muss zwischen der Gedächtnisei-
genschaft und den Verteilungseigenschaften der Prozesse unterschieden werden (Weron et al., 2005).
Daher muss der Hurst-Exponent von zwei Parametern abhängen: Ein Parameter, der die Verteilung
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Abbildung 2.10.: Häu�gkeitsverteilung (a) des fraktionellen Gauÿ’schen Rauschen und (b) einer LØvy-
Bewegung mit � = 1;3. Beide Verteilungen besitzen einen Hurst-Exponenten von H = 0;75.

beschreibt und der zweite Parameter, der eine Aussage über das �Gedächtnis� des Prozesses macht:

H = H(�;d) = 1=� + d: (2.41)

Hierbei steht 0 < � < 2 als Parameter für die Verteilung, und d ist der Gedächtnisparameter. Für die
Brown’sche Bewegung ist d = 0; H = 1=2 und � = 2. Ist hingegen d = 0; H 6= 1=2 und 0 < � < 2,
dann erhält man die gewöhnliche LØvy-Bewegung. Besitzt der Prozess kein �Gedächtnis� so wird die
Gleichung 2.41 zu:

H = 1=�: (2.42)

Mit dem Hurst-Exponenten und dem Pareto-Exponenten können Zeitreihen auf die Skaleninvarianz
untersucht werden.

Der Begri� der Fraktalität bezieht sich auf verschiedene Eigenschaften der Zeitreihe. Wird nun
eine Zeitreihe, z.B. die Brown’sche Bewegung, untersucht, so wird man auf jeden Fall einen Hurst-
Exponenten erhalten. Das bedeutet, dass jede normalverteilte Zeitreihe fraktal ist. Jedoch zeigt die
Wahrscheinlichkeitsverteilung der Brown’schen Bewegung keine Skaleninvarianz in den Verteilungs-
enden an. Die hohe Variabilität, die den extremen Ereignissen entspricht, können aber nur von den
Potenzgesetzverteilungen wiedergegeben werden. Zusammengefasst heiÿt das letztendlich, dass die
fraktale Pareto-Verteilung ein schärferes Maÿ der De�nition der Skaleninvarianz wiedergibt, auch
wenn nur ein bestimmter Bereich diese Invarianz zeigt (Hergarten, 2002).

2.2.4. Spektraler Skalenexponent

Die Skaleninvarianz des Niederschlages in der Zeit kann man mit einer spektralen Analyse (Po-
werspektrum oder Fouriertransformation) untersuchen (Bernardara et al., 2007). Verhält sich dabei
die spektrale Dichte E(f) bezüglich der Frequenz f laut der folgenden Beziehung (z. B. Ladoy et
al., 1991; Fraedrich und Larnder, 1993):

E(f) / f��; (2.43)
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Abbildung 2.11.: Beispiele für typisches Rauschen (links) und die zugehörige log-log-Darstellung der
spektralen Dichte E(f) (rechts): (a) weiÿes Rauschen, (b) 1/f-Rauschen und (c) Brown’sche Bewegung
(Voss, 1985).

dann besitzen die Fluktuationen auf den groÿen und kleinen Skalen, ausgedrückt durch die Fre-
quenzen f , keine charakteristische Skala. Hierbei ist � der Skalierungsexponent3. Die rechte Seite
der Gleichung 2.43 ist gerade eine Lösung der De�nition der Skaleninvarianz (Gleichung 2.3). Der
spektrale Skalenexponent � wird abgeschätzt durch eine lineare Regression in einer doppeltloga-
rithmischen Abbildung des Powerspektrums gegen die Frequenz. In der Abbildung 2.11 sind für
� = 0;1;2 die zugehörige Zeitreihen und die spektrale Dichte dargestellt. Für � = 0 ergibt sich das
weiÿe Rauschen und für � = 2 die gewöhnliche Brown’sche Bewegung. Das weiÿe Rauschen ist ein
Zufallsprozess und ist von Punkt zu Punkt unkorreliert. Die zugehörige spektrale Dichte ist �ach, und
alle Frequenzen sind gleich wahrscheinlich. Die Brown’sche Bewegung (Abbildung 2.11c) weist star-
ke Korrelationen von Punkt zu Punkt auf. Es enthält viel mehr langsame (niedrige Frequenzen) als
schnelle (hohe Frequenzen) Fluktuationen. Die spektrale Dichte ist sehr steil. Die Brown’sche Bewe-
gung ist das Integral des weiÿen Rauschens (Voss, 1985). Das 1/f-Rauschen (� = 1) ist relativ häu�g
in der Natur anzu�nden, beispielsweise in tropischer Ober�ächentemperatur und Feuchte (Yano et
al., 2004). Das potenzgesetzartige Verhalten kann ein Anzeichen für das Fehlen charakteristischer
Zeitskalen sein. Daher kann auf ein fraktales Verhalten geschlossen werden. Das Powerspektrum
kann auch benutzt werden, um Oszillationen innerhalb des Prozesses zu untersuchen. Das Power-
spektrum einer Zufallsvariable oszilliert zufällig um einen konstanten Wert. Das zeigt an, dass keine
Frequenz die Varianz einer anderen Frequenz erklären kann. Für periodische oder quasiperiodische
Prozesse existieren nur Ausschläge bei einer bestimmten Frequenz. Der spektrale Skalierungskoe�-
zient enthält Informationen über den Grad der Stationarität der Zeitreihe. Folgende Kriterien haben
eine allgemeine Anwendbarkeit (Davis et al., 1994; Richards-Pecou, 2002):

� wenn � = 0 ist, dann ist der Prozess ein weiÿes Gauÿ’sches Rauschen (Abbildung 2.11a),

� wenn �1 < � < 1 ist, dann handelt es sich um einen stationären Prozess,

3im Folgenden spektraler Skalenexponent genannt
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� wenn � = 1 ist, dann ergibt dies das so genannte 1=f -Rauschen oder pinkes Rauschen (Ab-
bildung 2.11b).

� wenn � > 1 ist, dann ist der Prozess instationär,

� wenn 1 < � < 3 ist, dann sind die Prozesse instationär mit stationären Inkrementen (fraktio-
nelle Brown’sche Bewegung; Anhang A.3.1; siehe Abbildung 2.13a,c), und

� wenn � = 2 ist, dann ist die Farbe des Rauschen braun und ist die gewöhnliche Brown’sche
Bewegung (Abbildung 2.11c und 2.13b).

Das Powerspektrum ist eine Standardmethode für fraktale Untersuchungen von Niederschlagsreihen
(z. B. Ladoy et al., 1991; Fraedrich und Larnder, 1993; Olsson et al., 1993). In der hier vorliegen-
den Arbeit wird das Powerspektrum von Niederschlagsdaten für verschiedene Akkumulationszeiten
berechnet und mit dem Parameter Hurst-Exponent in Verbindung gesetzt.

2.2.5. Zusammenhang zwischen Hurst-Exponent und spektralem Skalenexponent

Der Zusammenhang zwischen dem spektralen Skalenexponenten � und dem Hurst-Exponenten
lässt sich anhand der fraktionellen Brown’schen Bewegung BH(t) verdeutlichen. Die fraktionelle
Brown’sche Bewegung ist wie die Brown’sche Bewegung eine gauÿische Zufallsfunktion. Deren Eigen-
schaften werden im Anhang A.3.1 charakterisiert. Das Powerspektrum der fraktionellen Brown’schen
Bewegung (Taqqu et al., 1995):

S(F ) � jFH(f)j2 + jFH(�f)j2 (2.44)

zeigt Skalierungsverhalten. Dabei beschreibt FH die Fouriertransformierte von BH . Das exakte Spek-
trum ist für niedrige Frequenzen schwierig zu berechnen, daher kann man nur ein generalisiertes
Powerspektrum in der Form eines Potenzgesetzes angeben (Zunino et al., 2008):

�BH
(f) / 1

jf j� : (2.45)

Das mit dem fraktionellen Gauÿ’schen Rauschen assoziierte Powerspektrum ist ebenfalls durch die
Gleichung 2.45 gegeben. Der spektrale Skalenexponent � kann mit dem Hurst-Exponenten derart
geschrieben werden (Havlin et al., 1988):

fBm : � = 2H + 1 mit 1 < � < 3; (2.46)

fGn : � = 2H � 1 mit � 1 < � < 1: (2.47)

Das bedeutet, dass die akkumulierte Summe des weiÿen Gauÿ’schen Rauschens mit H = 1=2; � = 0
die gewöhnliche Brown’sche Bewegung mit H = 1=2; � = 2 ist. Jedes fraktionelle Gauÿ’sche Rau-
schen (fGn) kann zur fraktionellen Brown’schen Bewegung (fBm) aufsummiert werden, so dass
�fbm = 2+�fgn ergibt (Turcotte, 1997). Die Abbildung 2.12 zeigt für verschiedene Hurst-Exponenten
die Graphen von fBm und fGn. Zusätzlich sind in der Abbildung 2.13 die Powerspektren der frak-
tionellen Brown’schen Bewegung aus Abbildung 2.12 dargestellt. Für H = 0;5 (�fbm = 2; �fgn = 0,
Abbildung 2.12 Mitte und 2.13b) ergibt sich, wie schon beschrieben, die gewöhnliche Brown’sche
Bewegung sowie weiÿes Gauÿ’sches Rauschen. Die Graphen zeigen ein antipersistentes Verhalten
für H = 0;25 (�fbm = 1;5; �fgn = �0;5, Abbildung 2.12 oben und 2.13a), d. h. die benachbarten
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Abbildung 2.12.: Fraktionelle Brown’sche Bewegung (links) und fraktionelles Gauÿ’sches Rauschen
(rechts) für verschiedene Werte des Hurst-Exponenten (H = 0;25; 0;5 und 0;75).
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Abbildung 2.13.: Powerspektren der fraktionellen Brown’schen Bewegung für verschiedene Hurst-
Exponenten: (a) H = 0;25, (b) H = 0;5 und (c) H = 0;75.

Werte sind nicht miteinander korreliert. Ist H = 0;75 (�fbm = 2;5; �fgn = 0;5, Abbildung 2.12 unten
und 2.13c), sind die aufeinander folgenden Werte miteinander korreliert, und die Zeitreihen sind
persistent.

2.2.6. Die Boxcounting-Dimension

Die fraktale Dimension eines Objektes kann auf verschiedene Arten bestimmt werden (siehe An-
hang A.1). Die Boxcounting-Dimension ist eine häu�g verwendete Dimension zur Untersuchung
von Datensätzen und spielt in der praktischen Analyse von Zeitreihen eine wichtige Rolle (Falco-
ner, 1990). Dabei wird eine gegebene Struktur mit so genannten Boxen von verschiedener Gröÿe
bedeckt (Turcotte, 1997). Für ein zweidimensionales Objekt sind die Boxen beispielsweise Quadra-
te. Wenn r die Seitenlänge einer Box ist und sei N(r) die Anzahl der Boxen, um die Struktur zu
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Abbildung 2.14.: Schematische Darstellung der fraktalen Dimension (a) eines Monofraktals und (b) eines
Multifraktals.
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Abbildung 2.15.: Schematische Darstellung der Boxcounting-Methode (adaptiert nach Olsson et
al., 1992).

überdecken, dann ergibt das ein Potenzgesetz in der Form:

N(r) / r�D; (2.48)

wobei D die Boxcounting-Dimension ist und somit eine Abschätzung der fraktalen Dimension liefert.

Fraktale Objekte mit wechselnder fraktaler Dimension werden Multifraktale genannt, d. h. die frak-
tale Dimension ist abhängig von der betrachteten Skalierung. Während man eine Gerade aus der
doppeltlogarithmischen Abbildung für Monofraktale erhält (Abbildung 2.14a), ist die Gerade für Mul-
tifraktale gebrochen, d. h. die Skalierung erfolgt nicht mehr über einen einzelnen Exponenten, sondern
wird durch eine Funktion spezi�ziert (Abbildung 2.14b). Dabei kennzeichnet T , z. B. 0,1 mm/h, in
der Abbildung 2.14b den Schwellwert, für den man multifraktales Verhalten untersucht.

Verfahren

Der Niederschlag kann eine groÿe Zeitspanne überdecken, so dass die fraktale Dimension in der Zeit
bestimmt werden kann. Der gesamte Datensatz wird in schrittweise kleinerwerdende, nichtüberlap-
pende Segmente (Boxen) von der Gröÿe r geteilt. Für jedes r werden die Anzahl der Boxen N(r)
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gezählt, die benötigt werden, um die Punkte zu überdecken. Wenn der Datensatz Skaleninvarianz
zeigt, dann ist die Gleichung 2.48 erfüllt. Für skaleninvariante Daten zeigt die Abbildung log N(r)
als Funktion von log r eine Gerade mit dem Anstieg �D. Die Methode kann noch erweitert werden,
indem man für die Niederschlagsreihen verschiedene Schwellwerte untersucht. Die �neuen� Zeitrei-
hen überhalb des Schwellwertes werden dann ebenfalls mit der Boxcounting-Methode untersucht,
dem so genannten funktionellen Boxcounting (Lovejoy et al., 1987; Schertzer und Lovejoy, 1987).
Das Ergebnis dieser Prozedur wird wieder in doppeltlogarithmischer Weise von log N(r;T ) als Funk-
tion log r abgebildet. D ist abhängig von verschiedenen Schwellwerten T . In der Abbildung 2.15
ist schematisch die Boxcounting-Methode in einer Dimension dargestellt. Im Beispiel A wird der
Niederschlag in binäre Datenpunkte konvertiert. Der Schwellwert liegt bei 0 mm, d. h. es wird die
fraktale Dimension der Niederschlagsreihe an sich bestimmt. Dabei bedeutet das Zeichen �+�, dass
der Niederschlag über 0 mm war und �-� bedeutet, dass der Niederschlag gleich 0 mm war. Die
Zeitserie wird in sukzessive halbierte Zeitintervalle (Boxen) von der Gröÿe r unterteilt. Es werden
die Anzahl der Boxen N(r) gezählt, die mindestens ein �+�-Zeichen enthalten. Im ersten Schritt
wird die ganze Reihe als eine Box von 8 Tagen (r = 8) angesehen. Daher ist N(r) = 1, da diese
Box ein �+�-Zeichen enthält. Dann wird in den nächsten Schritten die Boxgröÿe halbiert und die
Zahl der nicht leeren Boxen ausgezählt. Im hier dargestellten 4. Schritt, ist die zeitliche Au�ösung
der Zeitserie eine Boxgröÿe (r = 1). Die Gesamtanzahl der Boxen beträgt 8, die der nicht leeren ist
N(r) = 5. Analog dazu wird das funktionelle Boxcounting-Verfahren durchgeführt. Dabei werden
verschiedene Schwellwerte (Beispiel B in Abbildung 2.15) für die Zeitreihe vorgegeben. Da die Nie-
derschlagszeitreihe nicht mit quadratischen Boxen überdeckt wird, sondern die Boxen Linien sind,
ergibt sich die fraktale Dimension DF = 1 + D. Die fraktale Dimension einer Niederschlagsreihe
liegt zwischen der Dimension einer Linie (DE

4 = 1) und einer Fläche (DE = 2).

Für die (fraktionelle) Brown’sche Bewegung kann gezeigt werden, dass ein Zusammenhang zwischen
der fraktalen Dimension und dem Hurst-Exponenten existiert (Gleichung A.37). Allerdings gilt der
Zusammenhang nur für Monofraktale, zu denen die (fraktionelle) Brown’sche Bewegung gehört
(Ferna«dez-Pascual et al., 2006). Olsson et al. (1992) und de Lima (1998) zeigten jedoch anhand
der fraktalen Dimension, dass der Niederschlag kein monofraktales Verhalten aufweist.

4DE = Euklidische Dimension
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3. Niederschlagsdaten: Beobachtung und

Modell

In diesem Kapitel werden die für die Arbeit verwendeten Niederschlagsdaten beschrieben. Zum einen
handelt es sich um Messdaten an einem Ort (Abschnitt 3.1) und zum anderen um Gitterpunktsda-
ten aus der COSMO-Modellkette des Deutschen Wetterdienstes (DWD) (Abschnitt 3.2) und aus
einer modellunabhängigen Niederschlagsanalyse, der FUB-Analyse (Abschnitt 3.3). Zuerst werden
Niederschlagsmessgeräte und deren Messfehler beschrieben sowie auf die Messdaten eingegangen.
Im zweiten Abschnitt erfolgt die Beschreibung der zugrunde liegenden Modelldaten des Deutschen
Wetterdienstes. Zuletzt wird die FUB-Analyse erläutert, die auf der Basis von synoptischen Beob-
achtungen Niederschlagsfelder für verschiedene Gitterau�ösungen zur Verfügung gestellt.

3.1. Beobachtungsdaten

3.1.1. Niederschlagsmessung und deren Fehler bei der Registrierung

Bevor im Detail auf die Daten eingegangen wird, soll eine kurze Einführung über die Niederschlags-
messung erfolgen. Der Niederschlag kann sich sowohl aus �üssigen (Regen) als auch aus festen
(Schnee, Hagel und Graupel) Anteilen zusammensetzen. Bei dem gemessenen Punktniederschlag
handelt es sich um einen intermittierenden Prozess, d. h. es wechseln Trockenzeiten und Nieder-
schlagsphasen ab. Generell handelt es sich bei der Niederschlagsmessung um eine Punktmessung
mit allen Ein�üssen der unmittelbaren Umgebung. Abgeleiteter Niederschlag aus Satelliten- und Ra-
dardaten erlauben demgegenüber eine �ächenhafte Darstellung. Es existieren zwei Arten von Nieder-
schlagsmessern (Sevruk, 1981): registrierende und nichtschreibende Geräte. Die nichtschreibenden
Geräte bestehen aus einem Au�anggefäÿ mit einem Trichter und einem zylindrischen Sammelbe-
hälter. Die Au�ang�äche beträgt 200 cm2 (WMO1-Norm). Der normierte Messzylinder dient zum
Ablesen der Niederschlagshöhe mit einer Genauigkeit von 0,1 mm, was 1 l/m2 entspricht. Der nicht-
schreibende Niederschlagsmesser misst die Niederschlagsmenge über eine festgelegte Zeitspanne,
wie z. B. die Tagessumme. Mit diesem Niederschlagsmesser können keine Angaben über den zeitli-
chen Verlauf, die Dauer, Intensität und Muster des Niederschlagsereignisses getro�en werden. Ein
Beispiel des nichtschreibenden Niederschlagsmesser ist der so genannte Hellmann-Topf und ist in
der Abbildung 3.1a (rechts) dargestellt.
Es gibt verschiedene registrierende Messgeräte: den schreibenden Hellmann�Niederschlagsmesser,
einen so genannten Schwimmkörpertyp, und die Kipp-Waage (DIN-VDI-Taschenbuch, 1999). Dar-
über hinaus existieren noch Niederschlagswaagen, die den Niederschlag wiegen, und Tröpfchenzäh-
ler, die aber hier nicht beschrieben werden. Anhand der schreibenden Niederschlagsmesser kommt
es zu einer kontinuierlichen analogen Aufzeichnung der Niederschlagshöhe durch Messstreifen oder
bei der Wippe durch die Aufzeichnung kleiner sequentieller Niederschlagsinkremente. Die zeitliche
Au�ösung dieser Geräte liegt bei � 1 min. Der schreibende Niederschlagsmesser nach Hellmann
(Abbildung 3.1a links) fängt den Niederschlag auf der Fläche von 200 cm2 auf, der dann in einen
Messbehälter mit Schwimmer geleitet wird. Dieser Schwimmer bewegt sich kontinuierlich mit anstei-
gendem Wasserstand und ermöglicht damit die analoge Aufzeichnung auf dem Registrierstreifen. Je

1World Meteorological Organization
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3 Niederschlagsdaten: Beobachtung und Modell

(a) Niederschlagsmesser nach Hellmann (b) Niederschlagswippe

Abbildung 3.1.: (a) Schreibender (links) und nichtschreibender (rechts) Niederschlagsmesser nach Hell-
mann. (b) Niederschlagswippe. (Fotos c
 G. Myrcik)

nach Art der zeitlichen Registrierung bedeutet ein Trommelumlauf ein Tag oder eine Woche. Über
eine Abhebevorrichtung wird das Niederschlagswasser (> 10 mm Höhe) in einem Sammelbehälter
gesammelt. Die maximal registrierbare Niederschlagsmenge (Firma Lambrecht) beträgt 130 mm/h.
Die Niederschlagswippe (Abbildung 3.1b) registriert jede fortlaufende Niederschlagsakkumulation ei-
nes bestimmten Ereignisses (Strangeways, 2007). Es sind mit der Kipp-Waage maximal 16 mm/min
messbar. Wie anhand der Abbildung 3.1b zu erkennen ist, besitzt die Wippe zwei Gefäÿe, die jeweils
ein bestimmtes Volumen (2 cm3) des Niederschlages aufnehmen. Bei Erreichen des Gewichtes kippt
die Wippe um und entleert sich, während das andere Gefäÿ sich wieder füllt. Das Kippen der Wippe
wird mit einer Lichtschranke kontrolliert und als elektronischer Impuls zu einem Aufnahmegerät ge-
sendet, das analog (Registrierstreifen) oder digital (Datenlogger) sein kann. Die Anzahl ausgelöster
Stromimpulse durch die Kippbewegung liefert dann ein Maÿ über die Niederschlagshöhe.

Die Niederschlagsmesser sind 1 m über dem Erdboden angebracht, damit die Messung nicht durch
das Spritzwasser am Boden verfälscht wird. Darüber hinaus gibt es zu berücksichtigende Fehler
(Sevruk und Klemm, 1989):

(a) die systematischen Fehler des Messgerätes,

(b) menschliche Faktoren (z. B. beim Ablesen) und

(c) numerische Fehler bei der Datenverarbeitung.

Zu den systematischen Fehlern gehören beispielsweise der Verdunstungsfehler während der Messung
(meist im Sommer) und die feuchten Innenwände des Niederschlagsmessers. Die Gröÿe des Fehlers
ist abhängig vom Typ des Niederschlagmessers, den klimatischen Bedingungen (Wind, Temperatur,
Art des Niederschlages), von den lokalen orographischen Ein�üssen und der Stärke des Ereignisses
(z. B. kleine Niederschlagsmengen gelangen meist nicht in den Messbehälter). Eine nicht zu ver-
nachlässigende Fehlerquelle sind die festen Niederschläge, deren Ver�üssigung durch die Beheizung
der Niederschlagsmesser hohe Fehler erzeugt. In der hier vorliegenden Arbeit wurden die Daten
aus dem Institut für Meteorologie nur bezüglich der fehlenden Registrierung mit anderen Zeitreihen
abgeglichen.
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3.1 Beobachtungsdaten

Abbildung 3.2.: Meteorologische Messstation des Instituts für Meteorologie an der Freien Universität
Berlin im Botanischen Garten (Foto c
 G. Myrcik).

3.1.2. Niederschlagsreihen der Station Berlin-Dahlem

Zum Institut für Meteorologie gehören die Klima- und Synopstation Berlin-Dahlem mit dem Messfeld
auf dem Fichtenberg und dem Messfeld im Botanischen Garten. Im Botanischen Garten werden die
Lufttemperatur, der Niederschlag, die Erdbodentemperatur gemessen, wohingegen auf dem Fich-
tenberg der Wind und die Strahlung gemessen werden. Meteorologischen Datenreihen sind, wie
die Station Berlin-Dahlem, meist von einem Standortwechsel der Station, Wechsel der Messgeräte
bzw. Bezugszeiträume oder Ausfall der Registrierung während eines Krieges etc. betro�en. Diese
Informationen (Standortbeschreibungen und Betriebsprotokoll) können einen Aufschluss über Inho-
mogenitäten einer Messreihe geben.

Mit der Errichtung des Preuÿischen Meteorologischen Instituts in Dahlem in der Königin-Luise-Straÿe
wurde ab dem 01.04.1908 mit einem Hellmann-Niederschlagsmesser täglich Niederschlag gemessen.
Seit der Gründung des Instituts für Meteorologie an der Freien Universität Berlin im Herbst 1949 wur-
de die Niederschlagsmessung in den Kiebitzweg verlegt. Die nächste Standortverlegung erfolgte am
03.10.1951 in die Podbielskiallee und ist dort bis zum 11.07.1997 betrieben worden. Jetzt be�ndet
sich die Niederschlagsmessung im Botanischen Garten (Abbildung 3.2). Seit 01.01.1998 werden auf
der Basis der 1-minütlichen Ombrometerdaten die anderen Niederschlagssummen (z. B. stündlicher
Niederschlag oder die Tagessumme) erstellt. Von der WMO-Station Berlin-Dahlem 10381 werden in
der hier vorliegenden Arbeit Niederschlagszeitreihen in verschiedenen Messzeiträumen und zeitlicher
Au�ösung (1 min, 3 min, 5 min, 10 min, 30 min, 1 h, 3 h, 6 h, 9 h, 12 h, 18 h, 1 d, 2 d, 4 d,
8 d, Monat und Jahr) benutzt (Tabelle 3.1). Im Kapitel 4 wird mit den zeitlich verschieden aufge-
lösten Niederschlagsdaten eine statistische und fraktale Analyse mit den im Kapitel 2 beschriebenen
Verfahren durchgeführt. Die Niederschlagsreihe für die Monatssummen und die daraus abgeleite-
ten Jahressummen wurden bis zum Jahr 1848 erweitert. Die Daten von 1848�1905, die von G.
Hellmann zusammengestellt wurden, stammen aus der Berliner Innenstadt (Hellmann, 1901; Hell-
mann, 1906; Hellmann, 1909). Die Daten von 1906 bis März 1908 stammen aus den Tabellenwerken
�Das Klima in Berlin (II)� (Abhandlungen des Meteorologischen Dienstes der DDR, 1976) und aus
dem �Deutschen Meteorologischen Jahrbuch für 1908� (Lüdeling, 1912). Dabei sind die monatlichen
Niederschlagssummen von 1848 bis März 1908 auf mm gerundet. Anhand der Beobachtungsbücher
�Deutsches Meteorologisches Jahrbuch� wird eine tägliche Niederschlagsreihe von 1876 bis März
1908 mit 1/10 mm Genauigkeit erstellt bzw. vervollständigt (Georg Myrcik, 2009; persönliche Mit-
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3 Niederschlagsdaten: Beobachtung und Modell

Tabelle 3.1.: Verwendete Zeitreihen von Berlin-Dahlem.

zeitliche Au�ösung Untersuchungszeitraum abgeleitet aus / Messgerät

Jahr 1909 bis 2004 Monatssummen
1848 bis 2004

Monat Jan. 1909 bis Dez. 2004 Tagessummen
Jan. 1848 bis Dez. 2004 Tagessummen

& tabellar. Monatssummen
8 Tage (8 d) 08.01.1909�31.12.2004 Tagessummen
4 Tage (4 d) 04.01.1909�31.12.2004 Tagessummen
2 Tage (2 d) 10.01.1909�31.12.2004 Tagessummen

Tag (1 d) 01.01.1909�31.12.2004 Hellmann
18 Stunden (18 h) 01.01.1971 18:00�31.12.2004 24:00 stündlicher Niederschlag
12 Stunden (12 h) 01.01.1971 12:00�31.12.2004 24:00 stündlicher Niederschlag
9 Stunden (9 h) 01.01.1971 09:00�31.12.2004 24:00 stündlicher Niederschlag
6 Stunden (6 h) 01.01.1971 06:00�31.12.2004 24:00 stündlicher Niederschlag
3 Stunden (3 h)* 01.01.1971 03:00�31.12.2004 24:00 stündlicher Niederschlag
1 Stunde (1 h)* 01.01.1971 01:00�31.12.2004 24:00 1.01.1996�7. Jul.1997

30-minütlicher Niederschlag
registrierender

Hellmann
30 Minuten (30 min) 01.01.1996 00:30�31.12.2004 24:00 registrierender

Hellmann
10 Minuten (10 min) 01.01.1999 00:10�31.12.2004 24:00 Wippe
5 Minuten (5 min) 01.01.1998 00:05�31.12.2004 24:00 1-minütlicher Niederschlag
3 Minuten (3 min) 01.01.1998 00:03�31.12.2004 24:00 1-minütlicher Niederschlag
1 Minute (1 min) 01.01.1998 00:01�31.12.2004 24:00 Wippe

Tabelle 3.2.: Verzeichnis der Klimastationen in Berlin 1848 bis März 1908 (Bahr, 1966).

Beobachtungsdauer Beobachtungsort Beobachter

1848�1867 Lindenstr. Schneider
1867�1883 Ritterstr. (in Brandenburgische Str. umbenannt) Arndt
1882�1887 Joachimsthalsches Gymnasium Schindler
1883�1908 Teltower Str. 8 Behre

teilung). In der Tabelle 3.2 sind die Messstandorte aufgeführt, die zu dem Datensatz ab Januar
1848 bis März 1908 führten. Zudem berücksichtigte Hellmann (1901) in der Verö�entlichung auch
die ˜nderung der Messgeräte und -höhe. Die Niederschlagsmesshöhe betrug von 1848�1879 2,6 m
über Grund. Seit 1880 wird der Niederschlag 1 m über Grund gemessen. Die Abbildung 3.3 zeigt
die Messgeräte, mit denen ab 1848 gemessen wurde. Von 1848 bis Dezember 1879 war der Mahl-
mann’sche Niederschlagsmesser mit einem quadratischen Au�anggefäÿ von 1 Pariser Quadratfuÿ
Fläche (entspricht 0,105521 m2) in Gebrauch. Die obere Kante befand sich 2,6 m oberhalb der
Erdober�äche. Ab Januar 1880 wurde der Osnaghi’sche Niederschlagsmesser benutzt, der an einem
Pfahl befestigt war, die Höhe der 200 cm2 runden Au�ang�äche befand sich 1 m über dem Erdbo-
den. Im Februar 1887 änderte sich mit dem Standortwechsel nochmal der Niederschlagsmesser, der
System Hellmann Nr. 86 genannt wurde. Dieser von Hellmann entwickelte Niederschlagsmesser wird
in modi�zierter Form auch heute noch verwendet (siehe Abbildung 3.1a). Die Au�ang�äche beträgt
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3.1 Beobachtungsdaten

(a) (b) (c)

Abbildung 3.3.: (a) Mahlmann’scher Niederschlagsmesser. (b) Osnaghi’scher Niederschlagsmesser. (c)
Niederschlagsmesser System Hellmann Nr. 86. (Hellmann, 1901)

wie beim Osnaghi’schen Niederschlagsmesser 200 cm2, und der Abstand der oberen Kante bis zum
Erdboden beträgt einen Meter.

Bei den Zeitreihen ab 1908 handelt es sich zum einen um Reihen, die in das institutseigene Da-
tenbanknetz aufgenommen wurden und zum anderen um abgeleitete Reihen, die durch zeitliche
Akkumulation entstanden sind (siehe Tabelle 3.1). So wurden aus den 1-minütlichen Daten die 3-
und 5-minütlichen Zeitreihen, aus den stündlichen die 3- bis 18-stündlichen und aus den täglichen
Niederschlagssummen die 2�8 Tagessummen sowie die Monats- und Jahressummen abgeleitet. Die
täglichen Niederschlagssummen liegen ab April 1908 vor. Da für die Auswertung im Kapitel 4 voll-
ständige Jahre erforderlich sind, wurden die Daten von 01.01.1909 bis 31.12.2004 verwendet. Die
stündlichen Niederschläge wurden ab dem 01.01.1971 bis 31.12.1995 in der Podbielskiallee gemes-
sen. Die in die Datenbank eingep�egte Reihe wurde erst ab dem 08.07.1997 mit den Messungen
im Botanischen Garten fortgeführt. Der fehlende anderthalbjährige Zeitraum vom 01.01.1996 bis
07.07.1997 wurde von der Autorin anhand der 30-minütlichen Registrierstreifen digitalisiert und zu
stündlichen Niederschlagssummen akkumuliert. Die so vervollständigten stündlichen Reihen wurden
von 01.01.1971 bis 31.12.2004 untersucht. Daher lagen die 30-minütlichen Daten ab dem 01.01.1996
bis 31.12.2004 vor. Die 10-minütlichen Daten, untersucht von 01.01.1999 bis 31.12.2004, basieren
auf den 1-minütlichen Daten aus dem Botanischen Garten und wurden akkumuliert in die Datenbank
eingep�egt. Die 1-minütlichen Daten, archiviert in MEVIS2, sind für den Zeitraum 01.01.1998 bis
31.12.2004 vorhanden.
Zusätzlich wurde der Zeitraum 2000�2004 von den mit �*� gekennzeichneten Reihen in Tabelle 3.1
untersucht. Im Kapitel 5 werden die modellierten Niederschlagsanalysen aus dem Lokal-Modell des
DWD (Abschnitt 3.2.1) für verschiedene Gitterpunkte in Berlin mit den korrespondierenden Stati-
onsdaten (Abschnitt 3.1.3) verglichen. Sowohl die 1- und 3-stündlichen Modelldaten als auch die
Beobachtungen werden für den Zeitraum 2000�2004 ausgewertet und verglichen, um wieder voll-
ständige Jahre zu untersuchen.

2Messwert,- Erfassungs,- Verarbeitungs- und Informations-System
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Abbildung 3.4.: Ausgewählte Stationen des Berliner Stadtmessnetzes (Gatow, Dahlem, Tempelhof und
Marzahn), betreut vom Institut für Meteorologie, und die langjährige Niederschlagsverteilung (1961�1990)
von Berlin (Umweltatlas Berlin, 1994)3.

Tabelle 3.3.: Stationen des Stadtmessnetzes mit geographischer Lage und Stationshöhe.

Station geographische Höhe
Koordinaten über NN

Dahlem 52�27’ N, 13�18’ O 51 m
Tempelhof 52�28’ N, 13�24’ O 46 m

Gatow 52�28’ N, 13�08’ O 49 m
Marzahn 52�32’ N, 13�35’ O 46 m

3.1.3. Das Berliner Stadtmessnetz

Das Berliner Stadtmessnetz wird vom Institut für Meteorologie betrieben. Es umfasst zurzeit neun
Stationen: Tegel-Forstamt, Pichelsdorf, Gatow, Fasanenstraÿe, Wannsee, Dahlem, Tempelhof, Pla-
netarium Prenzlauer Allee und Marzahn (Müller et al., 2000). Es handelt sich dabei um vollauto-
matische Stationen, die unter anderem den Niederschlag in einer zeitlichen Au�ösung von 1 Minute
mit einer Kipp-Waage messen. Erfasst werden Niederschlagsmengen ab (einschlieÿlich) 0,1 mm. Die
Abbildung 3.4 zeigt die räumliche Lage (Tabelle 3.3) der vier untersuchten Stationen im Stadtge-
biet Berlin: Dahlem (Botanischer Garten; Abschnitt 3.1.2), Gatow, Tempelhof und Marzahn. Diese
Stationen wurden ausgewählt, da die Daten ab dem 01.01.2000�31.12.2004 vorlagen. Die nichtbe-
trachteten Stationen des Stadtmessnetzes wurden erst später eingerichtet und in Betrieb genommen.
Die Stationen liegen horizontal fast auf einer West-Ost-Achse (Abbildung 3.4), der Höhenunterschied
zwischen den Stationen beträgt maximal 5 m.

In Abbildung 3.4 ist die langjährige Niederschlagsverteilung 1961�1990 für das Berliner Stadtgebiet
�ächenhaft dargestellt. Deutlich sind innerhalb der Stadt drei Maxima und ein lang gestrecktes Mi-
nimum entlang des Urstromtales zu erkennen. Die Maxima im Bereich Grunewald und Tegel weisen
eine Niederschlagsmenge um 620 mm/a auf. Obwohl nur schwach ausgeprägte Höhenzüge (z. B. Ha-
velberge) Berlin umgeben (Pagenkopf, 2005, Abb. 4), erzeugen diese durch im Mittel vorherrschende

3http://www.stadtentwicklung.berlin.de/umwelt/umweltatlas/iinhalt.htm
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3.1 Beobachtungsdaten

Abbildung 3.5.: Verwendete Stationsdaten des DWD-Messnetzes. Zusätzlich mit eingezeichnet ist die
Station Berlin-Dahlem (Nr. 4).

Westströmung erhöhte Niederschlagsmengen. Im Lee dieser Höhenzüge entlang der Spree existiert
ein Niederschlagsminimum bis unter 540 mm/a. Östlich dieser Linie steigen die Niederschläge im
Jahresmittel wieder bis zu 600 mm/a an, was durch erhöhte Reibungse�ekte der Bauten in diesen
Bezirken der Stadt begründet ist. Diese Bebauung hat eine ähnliche Wirkung wie die Höhenzüge
im Westteil der Stadt (Grunewald), so dass sich im östlichen Berliner Umland die Lee-E�ekte mit
einer Niederschlagsabnahme bemerkbar machen. Die Station Gatow liegt im Bereich des westlichen
Maximums, die Station Dahlem an seiner Grenze. Die Station Tempelhof be�ndet sich in dem Gebiet
des Minimums, wohingegen die Station Marzahn höhere Jahresniederschläge aufweist.

Die 1-minütlichen Daten der drei zusätzlichen Stationen des Stadtmessnetzes (Gatow, Tempelhof
und Marzahn) wurden zu 1- und 3-stündlichen Niederschlagssummen akkumuliert. Die fehlenden Be-
obachtungswerte der Station Marzahn und Tempelhof wurden mit �Not a Number� (NaN’s), ersetzt.
Das heiÿt, für die 1-stündlichen Niederschläge fehlt in Marzahn eine Periode am 1.1.2000 von 14�
20UTC und für Tempelhof am 4.1.2000 zwischen 09�11UTC. Im Kapitel 5.1 werden die statistischen
und fraktalen Eigenschaften der vier Stationen des Stadtmessnetzes (Dahlem, Marzahn, Tempelhof
und Gatow) bezüglich des Zeitraumes 2000�2004 untersucht. Diese Ergebnisse werden dann mit
den Niederschlagsanalysen (1 h und 3 h) des Lokal-Modells (Abschnitt 3.2.1) für korrespondierende
Gitterpunkte im gleichen Zeitraum verglichen.

3.1.4. Stationsdaten des DWD

Zusätzlich zur täglichen Reihe von Berlin-Dahlem, wurden drei weitere Stationen aus dem Messnetz
des Deutschen Wetterdienstes (DWD)4 untersucht:

� Hohenpeiÿenberg: WMO-Kennung 10962; Zeitraum: 01.01.1890�31.12.2004,

� Hamburg: WMO-Kennung 10147; Zeitraum: 01.01.1891�31.12.2004 und

� Potsdam: WMO-Kennung 10397; Zeitraum: 01.01.1893�31.12.2004.

Diese Stationen wurden ausgewählt, da sie keine Lücken in der Datenregistrierung aufweisen. Die
getro�enen Aussagen für die täglichen Daten von Berlin sollen den Ergebnissen dieser drei Statio-
nen gegenübergestellt werden. Für die Vergleichbarkeit mit den täglichen Daten von Berlin-Dahlem

4http://www.dwd.de/ Link: Leistungen A-Z ! Freie meteorologische Informationen ! Frei zugängliche Klimadaten !

Daten im Standardformat
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(Abschnitt 3.1.2) beziehen sich die Niederschlagsreihen ebenfalls auf den Zeitraum 1909�2004. Die
täglichen Reihen wurden zu 2-, 4- und 8-täglichen Reihen akkumuliert. Die Station Hamburg liegt
an der Mündung der Elbe zur Nordsee und wird vorrangig durch maritimes Klima beein�usst. Die
Station Hohenpeiÿenberg ist eine Bergstation im Voralpenraum. Heigel (1960) bemerkt in seiner
Arbeit, dass es aufgrund der Lage der Station zu einem Niederschlagsde�zit durch das Abregnen
des Niederschlages am Alpenrand oder in den Tälern kommt und somit nicht einer Station mit Ge-
birgsklima entspricht. Die Station Potsdam wurde ebenfalls zum Vergleich ausgewählt, da sie eine
Nachbarstation von Berlin-Dahlem ist. Potsdam be�ndet sich südwestlich von Berlin.

3.2. Modelldaten vom Deutschen Wetterdienst (DWD)

Am 01.12.1999 ging ein neues Modellsystem des DWD in den operationellen Betrieb (Doms und
Schättler, 1999). Die Planungen für dieses neue System der numerischen Wettervorhersage (engl.:
numerical weather prediction; NWP) begannen bereits im Jahre 1995. Dieses System umfasst das
Globalmodell GME und das Ausschnittsmodell Lokal-Modell (LM). Die Vorgängermodellkette, die
operationell vom DWD betrieben wurde, enthielt Modelle mit einer stufenweise höheren Au�ösung
(Damrath et al., 2000): das Globalmodell (GM) und zwei hydrostatische Modelle, zum einen das
Europamodell (EM) und zum anderen das Deutschlandmodell (DM). Das GM wurde vom EZMW5

globalen Spektralmodell (Zyklus 34) abgeleitet und wurde an die lokalen Bedürfnisse angepasst. Es
wurde für die groÿskaligen Vorhersagen mit einer annähernd 180 km Au�ösung benutzt. Das Euro-
pamodell konzentrierte sich auf die synoptischskalige und meso-�-skalige Wettersysteme. Das höher
aufgelöste meso-�-skalige (5 km�50 km) DM hatte sein Hauptaugenmerk auf der Kurzfristvorher-
sage.

Bei dem GME handelt es sich um ein Gitterpunktsmodell mit einem semi-Langrange’schen und
semi-impliziten Zeitintegrationsschema. Das GME benutzt ein Dreiecksgitter für die Berechnung der
endlichen Di�erenzen im Raum. Das LM in der meso-�- bis meso-
-Skala, mit einer horizontalen
Au�ösung von 7 km, erhält die Randwerte vom GME. Die meteorologischen Phänomene die von der
meso-
-Skala erfasst werden können, liegen in einer Gröÿenordnung zwischen 500 m und 5 km. Das
LM war bis November 2005 im operationellen Betrieb (Abbildung 3.6a, blaue Umrandung) und wurde
von der Weiterentwicklung COSMO-EU (Abbildung 3.6a, rote Umrandung) abgelöst. Im September
2006 kam das 2,8 km hochaufgelöste COSMO-DE (Abbildung 3.6b) zur Modellkette des DWD hinzu.
Von dem LM existiert eine Klimaversion, das CLM, das vorrangig mit einer horizontalen Au�ösung
von 50 km gerechnet wird (Böhm et al., 2006). Ein kombiniertes Wetter- und Klimavorhersagemodell
mit einem C-Typ versetzten geodätischen Gitter, dem so genannten ICON-Modell6 (ICOsahedral
Nonhydrostatic), wird zurzeit am DWD und am Max-Planck-Institut in Hamburg entwickelt. Im
Folgenden wird nun auf die Modellkette des DWD der nichthydrostatischen Ausschnittsmodelle
eingegangen, welches das LM und deren Weiterentwicklung COSMO-EU und COSMO-DE umfasst.

3.2.1. COSMO-Modellkette

Das Lokal-Modell LM nahm im Dezember 1999 den operationellen Betrieb auf, wurde im November
2005 auÿer Betrieb genommen und das COSMO-EU (früher LME: LM Europa) wurde das opera-
tionelle Vorhersagemodell für die meso-�-Skala. Das Lokal-Modell LM wurde innerhalb des GME
mit einer Domäne von 2000 � 2000 km2 genestet und hatte 325 � 325 � 35 Gitterpunkte, was
einem horizontalen Gitterabstand von 0,0625� (� 7 km) entspricht (Steppeler et al., 2003). In

5Europäisches Zentrum für Mittelfristvorhersage
6http://icon.enes.org
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(a) (b)

Abbildung 3.6.: (a) Modelldomäne des Lokal-Modells (LM; blaue Umrandung) und des COSMO-EU
(früher LME; rote Umrandung) und (b) des COSMO-DE (früher LMK).

der Abbildung 3.6a ist der Modellbereich des LM dargestellt. Es überdeckt Zentral- und Mittel-
europa. Das LM wurde mit dem Ziel entwickelt, den neuesten Stand der Forschung bezüglich der
NWP-Entwicklung zu vereinigen. Das LM gehört zu der Klasse der nichthydrostatischen Modelle
wie das MM5 (Dudhia, 1993) und basiert auf dem NCAR7-Modell MM5 (Thomas et al., 2000),
jedoch mit einer neuartigen terrainfolgenden Vertikalkoordinate. Auÿerdem werden die Modellva-
riablen, wie schon bei EM/DM, auf einem rotierten geographischen Gitter gerechnet (Doms und
Schättler, 1999). Der Vorteil des Rechnens mit den rotierten Koordinaten ist, dass man den ˜qua-
tor und den Nullmeridian durch die Mitte des Modellgebiets legt, so ein äquidistantes Gitter erhält
und die Konvergenz der Meridiane vermeidet. Dadurch ergibt sich ein zusätzlicher rechenökonomi-
scher E�ekt. Das Hauptziel des LM-Projektes war es meso- bis mikroskalige Prozesse zu simulieren
und vorherzusagen. Auÿerdem sollten die nichthydrostatischen E�ekte (Strömungen, kurzanhaltende
schwere Wetterereignisse) in der räumlichen Skala erfasst werden, die von den vorherigen hydrosta-
tischen Modellen durch z. B. die hydrostatische Approximation nicht berücksichtigt wurden. Das
aktuelle Vorhersagemodell COSMO-EU weist gegenüber dem LM ein erweitertes Modellgebiet auf
und umfasst nun ganz Europa, Nordafrika sowie die komplette Mittelmeer- und Schwarzmeerregion
(rote Umrandung in Abbildung 3.6a). Dabei erhöhte sich die Anzahl der Gitterpunkte von 325 � 325
des LM auf 665 � 657 im COSMO-EU. Die Maschenweite hingegen bleibt bei 0,0625�. Aber die
Anzahl der vertikalen Schichten erhöhte sich auf 40 (LM: 35 Schichten). Die zusätzlichen Schichten
wurden zur besseren Au�ösung in der unteren Troposphäre eingesetzt. Ab September 2006 kam
eines neues Modell in die Modellkette des DWD: das COSMO-DE (früher LMK: LM Kürzestfrist).
Bis zum Februar 2007 lief das COSMO-DE präoperationell, die Daten wurden dem SPP-Projekt8

zur Verfügung gestellt. Die horizontale Au�ösung im COSMO-DE hat sich auf 0,025� verringert
und umfasst in seinem Modellgebiet (Abbildung 3.6b) vor allem Deutschland, die Schweiz und Ös-
terreich. Die vertikale Au�ösung hat sich auf 50 Schichten erhöht. Die Modelle basieren auf den
primitiven hydro-thermodynamischen Gleichungen, die die kompressible Strömung in einer feuchten
Atmosphäre ohne jegliche Skalenapproximationen beschreiben (Thomas et al., 2000). Somit ist die
Modellkette von meso-� bis meso-
 mit dem GME (�x � 40 km), dem COSMO-EU (�x � 7 km)
und dem COSMO-DE (�x � 2,8 km) abgedeckt. Während sich die Modellphysik von LM und
COSMO-EU kaum unterscheiden, sind beim COSMO-DE die gravierendsten ˜nderungen bei den
physikalischen Parametrisierungen, der Dynamik vorgenommen. Auch ist das Assimilationsschema

7National Center for Atmospheric Research
8von der DFG gefördertes Schwerpunktprogramm (SPP) �Quantitative Niederschlagsvorhersage�.
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im Februar 2007 erweitert worden. Mittels �Latent Heat Nudging� werden hochaufgelöste Radar-
komposits in das COSMO-DE assimiliert. Das Verfahren �Latent Heat Nudging� bewirkt, dass der
Modellniederschlag sich an die Beobachtung angleicht. Bei diesem Verfahren werden Temperaturin-
kremente bestimmt, die sich aus der im Modell vorhandenen latenten Wärme und dem Verhältnis
von beobachteten zu modellierten Niederschlag ergeben. Die resultierenden Temperaturinkremente
haben einen Ein�uss auf die Dynamik und somit auf die Niederschlagsbildung (Stephan et al., 2008).
Die nichthydrostatischen Modelle stellen die folgenden Variablen zur Verfügung:

� die prognostische Variablen: Druck, Temperatur, horizontale Windkomponenten, Vertikalge-
schwindigkeit, spezi�sche Feuchte und Wolkenwassergehalt und

� die diagnostischen Variablen: Dichte, Niederschlags�üsse von Regen und Schnee.

Das LM startete dreimal am Tag seine Vorhersageläufe um 00UTC, 12UTC und 18UTC, die über 48
Stunden integriert wurden. Das COSMO-EU startet ebenfalls analog wie das Vorgängermodell LM
drei Läufe, allerdings beträgt die Länge 78 Stunden. Das Kürzestfristmodell COSMO-DE hingegen
erstellt alle drei Stunden Vorhersageläufe, d. h. es existieren pro Tag acht Vorhersageläufe, welche
eine Vorhersagefrist von 18 h (21 h werden archiviert) haben. Durch eine kontinuierliche Daten-
assimilierung durch Nudging sind stündliche Analysedaten vorhanden. Die Vorhersagedaten werden
dann in der Datenbank nur für ein Jahr abgespeichert, wohingegen die Analysen dauerhaft archiviert
werden.

3.2.1.1. Das Koordinatensystem

Die Modelle verwenden rotierte (�; �)-Koordinaten in den horizontalen Raumrichtungen, die aus den
geographischen (�g; �g)-Koordinaten durch eine Verschiebung des Nordpols hervorgehen. Das rotier-
te (�; �)-Koordinatensystem ist ein äquidistantes Gitter. Es lassen sich mit trigonometrischen Be-
ziehungen die Gitter ineinander transformieren. Die Transformation der rotierten (�; �)-Koordinaten
in die geographischen (�g; �g)-Koordinaten ist dann wie folgt:

�g = �N � arctan

�
cos � sin �

sin � cos �N � sin �N cos � cos �

�

; (3.1)

�g = arcsinfsin � sin �N + cos � cos � cos �Ng:

Die Transformation von den geographischen (�g; �g)-Koordinaten in die rotierten (�; �)-Koordinaten
genügt der folgenden Beziehung:

� = arctan

� � cos �g sin(�g � �N)

� cos �g sin �N cos(�g � �N) + sin �g cos �N

�

; (3.2)

� = arcsinfsin �g sin �N + cos �g cos �N cos(�g � �N)g:

Dabei de�nieren �N ; �N den verlegten Koordinaten-Nordpol.

Modellgitter LM Die Maschenweite im LM beträgt �� = �� = 0; 0625� � 7 km und der
rotierte Nordpol �N = 32,5� N und �N = 170� W. Damit ergeben sich für die vier Eckpunkte des
Modellgebietes in den rotierten (�; �)-Koordinaten und in den geographischen (�g; �g)-Koordinaten
(Abbildung 3.6a, blaue Umrandung):

� Linke untere Ecke: � = 12,50� W � = 17,00� S; �g = 05,46� W �g = 39,07� N,

� Rechte untere Ecke: � = 07,75� O � = 17,00� S; �g = 19,68� O �g = 39,95� N,
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� Linke obere Ecke: � = 12,50� W � = 03,25� N; �g = 14,42� W �g = 58,49� N,

� Rechte obere Ecke: � = 07,75� O � = 03,25� N; �g = 25,55� O �g = 59,86� N.

Bei einer Maschenweite von 0,0625� entspricht dies 325 Gitterpunkten in rotierter W-O-Richtung
und 325 Gitterpunkten in rotierter in S-N-Richtung.

Modellgitter COSMO-EU Die geographischen Polkoordinaten des COSMO-EU lauten jetzt: �N

= 40,0� N und �N = 170� W. Bei dem COSMO-EU ist die Polachse nicht mehr so stark geneigt
und durch die Veränderung der Polkoordinaten im COSMO-EU, sind die Gitterpunkte mit dem
LM nicht deckungsgleich. Damit ergeben sich für die vier Eckpunkte des Modellgebietes in den
rotierten (�; �)-Koordinaten und in den geographischen (�g; �g)-Koordinaten (Abbildung 3.6a, rote
Umrandung):

� Linke untere Ecke: � = 18,00� W � = 20,00� S; �g = 09,14� W �g = 27,70� N,

� Rechte untere Ecke: � = 23,50� O � = 20,00� S; �g = 34,67� O �g = 26,12� N,

� Linke obere Ecke: � = 18,00� W � = 21,00� N; �g = 34,24� W �g = 65,58� N,

� Rechte obere Ecke: � = 23,50� O � = 21,00� N; �g = 63,47� O �g = 62,40� N.

Bei einer Maschenweite von 0,0625� entspricht dies 665 Gitterpunkten in rotierter W-O-Richtung
und 657 Gitterpunkten in rotierter in S-N-Richtung.

Modellgitter COSMO-DE Die geographischen Polkoordinaten sind analog zum COSMO-EU. Da-
mit ergeben sich für die vier Eckpunkte des Modellgebietes in den rotierten (�; �)-Koordinaten und
in den geographischen (�g; �g)-Koordinaten (Abbildung 3.6b):

� Linke untere Ecke: � = 05,00� W � = 05,00� S; �g = 02,98� W �g = 44,77� N,

� Rechte untere Ecke: � = 05,50� O � = 05,00� S; �g = 17,72� O �g = 44,72� N,

� Linke obere Ecke: � = 05,00� W � = 06,50� N; �g = 01,04� W �g = 56,20� N,

� Rechte obere Ecke: � = 05,50� O � = 06,50� N; �g = 19,84� O �g = 56,14� N.

Bei einer Maschenweite von 0,025� entspricht dies 421 Gitterpunkten in rotierter W-O-Richtung und
461 Gitterpunkten in rotierter S-N-Richtung. Da die Polkoordinaten von COSMO-EU und COSMO-
DE identisch sind, überlagern sich über die Deutschland Gitter, d. h. jeder 2,5ste Gitterpunkt des
COSMO-DE ist ein COSMO-EU-Gitterpunkt. Damit lassen sich die Modelle gut vergleichen.

Das terrainfolgende �-System ist in der Vertikalen de�niert. Die Vertikalkoordinate ist nicht zeit-
abhängig, d. h. das resultierende System ist nicht-deformierbar. Die Koordinaten�ächen sind, im
Gegensatz zu den Druck�ächen, daher im physikalischen Raum fest. Die Transformation der Modell-
gleichungen vom orthogonalen (�; �; z)-System zum nicht-orthogonalen geländefolgenden (�; �; �)-
System ist durch die Elemente der inversen Jacobi-Matrix Jz repräsentiert (Thomas et al., 2000):

J� � Jz
13 =

�
@z

@�

�

�

; J� � Jz
23 =

�
@z

@�

�

�

; J� � Jz
33 =

�
@z

@�

�

= �
p

G; (3.3)

mit
p

G = (g�0)
�1. Das �-System wird linkshändig de�niert, d. h. dass die Werte der �-Koordinate

ansteigen mit gleichzeichtigem Abnehmen der Höhe z vom Oberrand des Modells bis zur Erdober-
�äche. Auÿerdem ist J� immer negativ und gleich dem negativen Absolutbetrag der Determinante
der inversen Jacobi-Matrix.

Die Modellgleichungen sowie die Diskretisierung und die Zeitintegration der COSMO-Modelle sind
ausführlich in Steppeler et al. (2003) und Thomas et al. (2000) zu �nden.

41



3 Niederschlagsdaten: Beobachtung und Modell

(a) (b)

Abbildung 3.7.: Schematische Darstellung der Niederschlagsparametrisierung in den COSMO-Modellen.
(a) skaliger Niederschlag: Wechselwirkungen zwischen den 6 verschiedenen Phasen des Wassers im
COSMO-Modell. Im LM/COSMO-EU entfällt die Niederschlagsphase Graupel mit ihren Wechselwir-
kungen (adaptiert nach Reinhardt und Seifert, 2006). (b) Schauer- und Gewitterbildung: Das in der
Konvektionsparametrisierung verwendete Wolkenmodell (http//www.dwd.de).

3.2.1.2. Niederschlagsparametrisierung

Physikalische Prozesse, die nicht explizit vom Modell aufgelöst werden können, müssen parametri-
siert werden. Dazu gehören Strahlungsprozesse, skaliger Niederschlag, Feuchtekonvektion, partielle
Bewölkung, Bodenprozesse und vertikal turbulente Flüsse. Viele der Parametrisierungen der nichthy-
drostatischen Modelle des DWD wurden vom früheren operationellen hydrostatischen DM übernom-
men. Im Folgenden soll die Niederschlagsparametrisierung näher erläutert werden. Ausführlichere
Beschreibungen der Parametrisierungen sind bei Doms und Schättler (1999) zu �nden.

Skaliger Niederschlag Das Parametrisierungsschema für die Bildung der skaligen Wolken und des
Niederschlages basiert auf der Bulk-Formulierung (Kessler-Typ) und benutzt spezi�sche Gruppierun-
gen für die verschiedenen Wolken- und Niederschlagspartikel (Abbildung 3.7a). Durch Übersättigung
(durch Hebung eines Luftpaketes) kann sich in einem Gitterelement je nach Temperatur Wolken-
wasser oder -eis bilden. Diese skalige �Wolke� ist eine prognostische Variable. Der Niederschlags fällt
nicht unbedingt aus der Gitterbox, in der er gebildet wurde. Innerhalb dieser Wolke setzen Um-
wandlungsprozesse ein, die aus dem Wolkeneis oder -eis zu Regen, Schnee oder Graupel werden. Die
Teilchen in diesen Kategorien interagieren mittels verschiedener mikrophysikalischer Prozesse. Die
Prozesse werden in Bezug auf die Mischungsverhältnisse als modellabhängige Variablen parametri-
siert und sind in der Abbildung 3.7a skizziert. Das operationelle Schema enthält sechs Kategorien
von Wasser: Wasserdampf, Wolkenwasser, Wolkeneis, Regen, Schnee und Graupel. Die Parametri-
sierung von Graupel �ndet nur im COSMO-DE statt. Das Wolkenwasser besteht aus kleinen (Radius
< 50 �m), in der Luft suspendierte Tröpfchen mit kaum messbarer Fallgeschwindigkeit. Das Wolken-
eis sind in der Luft suspendierte Eisteilchen mit kaum messbarer Relativbewegung zur Luftströmung.
Das Regenwasser setzt sich aus groÿen Tropfen mit Radien zwischen 50 �m und 4000 �m zusam-
men. Der Schnee umfasst in der skaligen Parametrisierung groÿe bereifte Eiskristalle und Aggregate
von Kristallen. Die exponentielle Gröÿenverteilung und die empirischen Fallgeschwindigkeiten für
Regentropfen und Schneekristalle werden berücksichtigt. Bei Graupel handelt es sich um Nieder-
schlagsteilchen, die eine stärkere Bereifung erfahren und eine höhere Dichte als Schnee aufweisen.
Der Graupel entsteht durch starkes Bereifen von Schnee oder durch das Gefrieren von Regentropfen.
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Die Fallgeschwindigkeit der Graupelpartikel ist gröÿenabhängig und höher als beim Schnee. Analog
zum Schnee gibt es eine exponentielle Gröÿenverteilung der Graupelpartikel.

Feuchtekonvektion Für Modellanwendungen auf der meso-�- und meso-�-Skala, ist die tiefe und
�ache Cumuluskonvektion ein subskaliger Prozess, der parametrisiert werden muss (Steppeler et
al., 2003). Das gilt für das LM und das COSMO-EU. Diese subskaligen Prozesse können vom Git-
ter nicht explizit aufgelöst werden und müssen daher berechnet werden. Die Cumuluskonvektion
hat einen groÿen Ein�uss auf die simulierte Vertikalstruktur der Temperatur- und Feuchtefelder in
der Atmosphäre. Die E�ekte der Feuchtekonvektion müssen bei der Cumulusparametrisierung be-
rücksichtigt werden. Es handelt sich dabei um die diabatische Erwärmung durch das Freisetzen von
latenter Wärme aus Wolkenkondensation sowie Bildung und Verdunstung von Niederschlag. Zusätz-
lich spielen der vertikale Transport von Wärme, Impuls und Feuchte in den Auf- und Abwindbereichen
der Cumuluswolke eine Rolle. Auÿerdem müssen die Regionen mit ausgleichender Abwärtsbewegung
einbezogen werden, die mit den Cumuluswolken durch seitliche Ausstauschprozesse (Entrainment
und Detrainment) interagieren (Abbildung 3.7b). All diese Prozesse wirken stabilisierend auf die
thermisch instabile Schichtung. Im LM/COSMO-EU wurde das Massen�ussschema nach Tiedtke
(1989) implementiert. Diese Konvektionsparametrisierung benutzt die Massen�ussannahme, um die
Feuchtekonvektion im Modell darzustellen. Die Rückkopplung zu den subskaligen Flüssen von Masse,
Wärme, Feuchte und Impuls in den Auf- und Abwinden wird in einem einfachen Bulk-Wolkenmodell
berechnet. Das Verfahren unterscheidet zwischen �acher Konvektion (shallow convection), hoch-
reichender Konvektion (penetrative convection) vom Boden aus sowie Konvektion mit Fuÿpunkten
in höheren Schichten der Atmosphäre (midlevel convection), welche durch unterschiedliche Schlie-
ÿungsbedingungen behandelt werden. Auÿerdem kann nur ein Konvektionstyp zu einem Zeitpunkt an
einem Gitterpunkt sein. Die �ache und hochreichende Konvektion haben ihren Ursprung in der atmo-
sphärischen Grenzschicht. Sie unterscheiden sich in der vertikalen Ausdehnung, die durch die vertikale
Ausdehnung der instabilen thermischen Schichtung, in der sich Konvektion bildet, vorde�niert ist.
Die hochreichende Konvektion tritt oft in Regionen mit groÿräumiger Konvergenz in der unteren
Troposphäre auf, wohingegen die �achen Konvektionswolken in Fällen leichter divergenter Flüsse
entstehen können. Die �ache Konvektion wird oft angetrieben durch Verdunstung am Erdboden
oder über Wasser�ächen. Die mittelhohe Konvektion hat ihren Ursprung in der freien Atmosphäre.
Die konvektiven Zellen entstehen dann in Regenbändern an Warmfronten oder im Warmsektor der
extratropischen Zyklonen. Sie werden durch dynamisch-induziertes Heben der unteren Luftschich-
ten bis zum Erreichen des Sättigungsniveaus der freien Konvektion gebildet. Oftmals existiert eine
Temperaturinversion in den unteren Schichten, die eine Konvektion an der Ober�äche verhindert.
Als Schlieÿungsbedingungen zur Berechnung der ˜nderungsraten von Wärme, Feuchte und Impuls
durch subskalige Umschichtungsprozesse wird der vertikale Massen�uss an der Wolkenbasis benötigt.
Dazu wird die Feuchtekonvergenz zwischen Erdboden und der Wolkenbasis abgeleitet. Das geschieht
bei der �achen und hochreichenden Konvektion. Bei der mittelhohen Konvektion hingegen ist der
Massen�uss direkt proportional zu skaliger Vertikalbewegung. Für die Berechnung der vertikalen
Umverteilung von Wärme, Feuchte und konvektiver Niederschlagsbildung wird ein einfaches statio-
näres Wolkenmodell für die Auf- und Abwindbereiche verwendet. Dabei wird ein abwärtsgerichteter
Massen�uss am Oberrand der konvektiven Abwinde angenommen, der proportional zu dem auf-
wärtsgerichteten Massen�uss an der Wolkenbasis ist. In den ungesättigten Bereichen unterhalb der
Wolkenbasis wird die Verdunstung des in den Aufwindsäulen gebildeten Niederschlages berücksich-
tigt. Je nach Temperatur in der unteren Grenzschicht fällt der Niederschlag als konvektiver Schnee
oder als Regen aus.

Im COSMO-DE wurde bei der Feuchtekonvektion die Parametrisierung der hochreichenden Konvek-
tion (Schauer und Gewitter) komplett abgeschaltet, d. h. sie kann vom COSMO-DE explizit aufgelöst
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Tabelle 3.4.: Rotierte LM-Gitterpunkte korrespondierend zu den vier Stadtmessnetzstationen.

Dahlem Marzahn Tempelhof Gatow Berlin 7�6 GP

GP in x-Richtung 233 236 234 232 231�237
GP in y-Richtung 193 195 193 193 191�196

werden. Die �ache Konvektion als subskaliger Prozess wird über das Massen�ussschema von Tiedt-
ke (1989) als subskaliger Prozess parametrisiert. Die Schlieÿungsbedingungen sind analog zum LM
bzw. COSMO-EU. Die Niederschlagsbildung wird für die �ache Konvektion ausgeschlossen, d. h. das
Konvektionsschema trägt nicht zur Niederschlagsbildung bei. Das bedeutet, dass es im COSMO-DE
keinen konvektiven Niederschlag mehr gibt, da die hochreichende Konvektion ein skaliger Prozess
ist.

3.2.2. Verwendete Niederschlagsdaten des LM

Im Rahmen dieser Arbeit werden die Analysedaten des LM ausgewertet. Der Niederschlag im LM
setzt sich aus dem skaligen und dem konvektiven Anteil zusammen (siehe Abschnitt 3.2.1.2). Aus
der Datenbank des DWD lassen sich die folgenden Ein-Flächen-Felder extrahieren: der skalige Regen
und Schnee, der konvektive Regen und Schnee und auÿerdem der Gesamtniederschlag (TP), der
die Summe der vier einzelnen Felder ist. Aus dem skaligen und konvektiven Anteil wurde dann der
total skalige (TG) und total konvektive (TC) Niederschlag berechnet. Aus der Datenbank wurden
die stündlichen Analysen für die Jahre 2000�2004 geholt. Dabei musste beachtet werden, dass
der Niederschlag zwischen 00�03UTC, 03�06UTC,...,21UTC�23UTC akkumuliert in der Datenbank
vorliegt. Innerhalb dieser Intervalle wurden die Vorgänger vom den Nachfolgern abgezogen werden,
um die �wahren� stündlichen Werte zu erhalten. In dem 5-jährigen Zeitraum gibt es 64 fehlende
Werte, die durch NaN’s ersetzt wurden: 7.1.2000 19�20UTC, 21.1.2000 19�20UTC, 25.1.2000 00�
01UTC und 06�08UTC, 3.12.2000 21�23UTC, 4.12.2000 00�23UTC, 9.7.2001 23UTC, 10.7.2001
00�23UTC und 13.8.2002 21�23UTC.

Für die statistische Evaluierung der LM-Niederschlagsdaten (Kapitel 5.1), wurden die nächstliegen-
den Gitterpunkte korrespondierend zu den vier Stadtmessnetzstationen (Tabelle 3.3) in Berlin für
den Zeitraum 2000�2004 extrahiert (Tabelle 3.4): Zu erkennen ist, dass Dahlem, Gatow sowie Tem-
pelhof im Modell eine analoge (rotierte) geographische Breite aufweisen. Die Gitterpunkte von Berlin
7�6 GP überdecken ein Gebiet von � 52,31�52,65� N und 13,06�13,70� O und wurden zusätzlich
über die Fläche gemittelt.

3.2.3. Verwendete Niederschlagsdaten des COSMO-EU

Im Gegensatz zur Betrachtung der LM-Daten wurden vom COSMO-EU nur die Vorhersagenda-
ten des Niederschlages berücksichtigt. Dazu wurden die vier Anteile des Gesamtniederschlages des
00UTC-Laufes im Zeitraum 0 bis 24 h entarchiviert. Allerdings wurden nicht die Felder des gesamten
Modellgebietes geholt, sondern mit einer internen DWD-Routine Felder mit 333 � 333 Gitterpunkten
(in rotierten Koordinaten Länge:-12,75� W�08,00� O, Breite: -09,75� S�11,00� N) �ausgeschnitten�,
was ungefähr dem LM-Gebiet entspricht. Die Niederschlagsvorhersagedaten sind kumulativ vom Be-
ginn an des Vorhersagelaufes (Abbildung 3.8a). Die �wahren� stündlichen Werte lassen erkennen,
wie viel Niederschlag zwischen 00�01UTC,...,23�24UTC gefallen ist (Abbildung 3.8b) Es wurden
hauptsächlich Modellniederschlagsdaten von September 2006 bis Februar 2008 entarchiviert. Die
Niederschlagsvorhersagen werden für eine dynamische Evaluierung mit dem DSI korreliert (Kapi-
tel 7). Auÿerdem wird für das Jahr 2007 der Berliner Raum anhand der Daten statistisch evaluiert
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Abbildung 3.8.: (a) Anschauliche Darstellung der stündlichen Niederschlagsakkumulation des 00UTC-
Laufes + 24 h und (b) der �wahren� stündlichen Niederschlagsmengen vom 1. August 2007 (�ächenge-
mittelter Niederschlag aus COSMO-EU-Daten).

(Kapitel 5.2).

3.2.4. Verwendete Niederschlagsdaten des COSMO-DE

Die DWD-Datenbank enthält vom COSMO-DE den Gesamtniederschlag und den Graupel, den ska-
ligen Regen und Schnee. Durch die explizite Au�ösung der hochreichenden Konvektion, existiert
kein konvektiver Niederschlag mehr. Es wurden nur die Gesamtniederschlagsdaten für den Zeitraum
analog zum COSMO-EU geholt und behandelt. Die Vorhersagefristen betragen beim COSMO-DE
o�ziell 18 h bzw. ino�ziell 21 h. Deshalb wurden zum einen die Vorhersagedaten des 00UTC-
Laufes + 21 h und zum anderen die ersten 12 h des 00UTC- und des 12UTC-Laufes geholt, um
somit einen pseudo-24-stündigen Vorhersagezeitraum von stündlichen Daten zu erhalten. Wie später
in den Auswertungen zu erkennen ist, ergeben sich zwischen den beiden Datensätzen nur geringe
Unterschiede in den ersten 21 h, so dass das Aneinanderhängen des 00UTC- und 12UTC-Laufes
gerechtfertigt ist. Die Niederschlagsfelder aus dem COSMO-DE sind auch mit einer zeitlicher Auf-
lösung von 15 Minuten verfügbar. Dieser zeitlich hochaufgelöste Datensatz wird für das Jahr 2007
mit einem ebenfalls hochaufgelösten Beobachtungsdatensatz (Abschnitt 3.3) im Kapitel 5.2 ver-
glichen. Die Niederschlagsvorhersagen des COSMO-DE werden ebenfalls mit dem DSI korreliert
und die Ergebnisse in einem skalenabhängigen Kontext mit der 7 km Au�ösung diskutiert (Kapi-
tel 7). Im Sommer 2009 wurde beim DWD ein Experiment gestartet (Experimentnummer 6922),
in dem das COSMO-DE ohne �Latent Heat Nudging� angetrieben wurde, d. h. es erfolgte keine
Assimilierung von hochaufgelösten Radardaten. Daher soll für Juli 2009 der E�ekt des �Latent Heat
Nudging� untersucht werden. Es stehen die operationellen Vorhersagedaten und das Experiment zur
Verfügung. Die Niederschlagsvorhersagendaten (auch der DSI) umfassen den pseudo�24-stündigen
Vorhersagezeitraum (ersten 12 h des 00UTC- und 12UTC-Laufes) von stündlichen Daten.

3.3. Die FUB-Analyse

Eine modellunabhängige Niederschlagsanalyse wurde am Institut für Meteorologie der Freien Uni-
versität Berlin (FUB) entwickelt (Reimer et al., 1995). Diese Niederschlagsanalyse wird verwendet,
um den modellierten Niederschlag zu evaluieren. Die Daten der Niederschlagsanalyse wurden von E.
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Reimer gerechnet und für die hier vorliegende Arbeit zur Verfügung gestellt. Im Folgenden sollen die
verwendeten modellunabhängigen Datensätze beschrieben werden.

Die räumliche Au�ösung der Niederschlagsanalyse ist analog zu den verwendeten Modelldaten, d. h.
die Gitterpunkte sind identisch mit den Modellgitterpunkten. Daher existiert eine FUB-Analyse so-
wohl für die COSMO-EU- als auch für die COSMO-DE-Daten. Die zeitliche Au�ösung der FUB-
Analysen beträgt ebenfalls eine Stunde und die statistische Interpolationsprozedur benutzt die struk-
turellen Analysen der Wolkentypen anhand der synoptischen Beobachtungen. Aufgrund der expli-
ziten Berücksichtigung der Wolkentypen lassen sich konvektive und stratiforme Informationen der
Niederschlagsfelder sowie der Gesamtniederschlag ableiten. Den Analysen lagen 200 WMO SYNOP-
Beobachtungen mit verschiedener zeitlicher Au�ösung von 1 h, 3 h, 6 h, 12 h und 24 h zu Grunde.
Die statistische Robustheit dieser objektiven Niederschlagsanalyse ist von der Anzahl der Beobach-
tungen abhängig. Eine Korrekturprozedur (Reimer, 1985) für das Interpolationsschema wurde von
Döss und Cressman (Döös, 1969; Cressman, 1959) angewendet. Mit Hilfe dieser abstandsgewichte-
ten Korrektur wurden die Felder interpoliert. Für das Interpolationsschema wird angenommen, dass
jeder Gitterpunktswert in dem Feld durch eine lineare Beziehung ausgedrückt werden kann:

f0 =
4X

i=1

�ifi: (3.4)

Dabei sind �i = 1
di

die räumlichen Gewichte, di ist der Abstand zwischen den betrachteten Punkten,
f0 ist der Niederschlag an dem Gitterpunkt und fi sind die benachbarten vier Beobachtungsdaten. Als
erstes wird der reziproke einfache Abstand benutzt. Dann werden die Di�erenzen zwischen den Be-
obachtungen und dem Feld durch lineare Interpolation bestimmt. Nach der ersten Interpolation wird
die folgende Korrekturprozedur angewendet: Die Di�erenzen der einfachen Abstandsprozedur werden
wieder interpoliert, jedoch mit dem reziproken quadratischen Abstand und werden zum absoluten
Gitter addiert. Die Di�erenzen werden ebenfalls neu berechnet. Wenn die maximalen Di�erenzen
kleiner als ein gegebener Schwellwert sind, dann ist die Berechnung beendet, andernfalls wird die
Prozedur wiederholt und durch die Gewichte mit dem Reziproken dritter Ordnung interpoliert. Eine
Veri�kation des Niederschlages auf der Basis der LM-Modelldaten (Analyse und Vorhersage) mit der
FUB-Analyse ist für das Jahr 2004 von Langer (2009) durchgeführt worden.

3.3.1. FUB-Analyse in der Deutschlandskala korrespondierend zu den
COSMO-Modellen

Es wurde die FUB-Analyse für das COSMO-EU- und COSMO-DE-Gitter (FUB-7km-Analyse und
FUB-2.8km-Analyse) für den analogen Zeitraum der Modelldaten gerechnet (siehe Abschnitt 3.2.3
und 3.2.4). Von der FUB-Analyse stehen Daten des konvektiven, stratiformen und Gesamtnieder-
schlages zur Verfügung. Diese Niederschlagsanalysen werden für die modellunabhängige Evaluierung
des COSMO-DE und COSMO-EU-Gitters benutzt. Auÿerdem werden die FUB-Analysen korrespon-
dierend zu den COSMO-Modellen mit dem DSI korreliert, um eine modellunabhängige Interpreta-
tion der Niederschlagsprozesse zu geben.

3.3.2. FUB-500m-Analyse in der regionalen Skala für Berlin

Es wurde ein 5-minütlicher Datensatz mit einer horizontalen Au�ösung von 500 m für Berlin erstellt,
um die zeitlich und räumlich hoch aufgelösten Niederschlagsphänomene in Berlin zu analysieren (Rei-
mer, 2007). Die Abbildung 3.9 zeigt die 75 zugrunde liegenden Stationen der Berliner Wasserbetriebe
(BWB), die DWD-Stationen und die des Berliner Stadtmessnetzes an. Es liegen für die Jahre 2002
und 2007 die Datensätze vor. Dafür wurden die Registrierstreifen der Hellmann-Niederschlagsmesser
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Abbildung 3.9.: Niederschlagsnetzwerk von Berlin basierend auf den Stationen der Berliner Wasserbe-
triebe (BWB), DWD-Stationen und Berliner Stadtmessnetz. (Abbildung c
 E. Reimer)

der 57 BWB-Stationen digitalisiert. Die resultierende Au�ösung beträgt 5 Minuten. Auÿerdem wur-
den 7 Stationen des Berliner Stadtmessnetzes und 7 Stationen des DWD-Messnetzes benutzt, die
eine automatische Niederschlagregistrierung aufweisen. Zum Abgleich stehen die oben genannten 75
Stationen zur Verfügung, die die tägliche Niederschlagssumme messen. Das Interpolationsverfahren
ist analog zu dem in Gleichung 3.4 beschriebenen Schema, nur dass die Gitterau�ösung 500 m
beträgt und nur 3 benachbarte Stationen herangezogen werden. Das numerische Gitter ist ortho-
gonal zu dem resultierenden geographischen Feld mit 131 � 131 Gitterpunkten. Die Interpolation
bezüglich der Beobachtungsdaten ist bilinear. Die so aufbereiteten Niederschlagsdaten für die Ta-
gessummen und 5-Minutensummen werden miteinander verglichen und untereinander durch einen
räumlichen und zeitlichen Abgleich korrigiert. Weiterhin werden die täglichen Niederschlagssummen
der 75 Berliner Stationen analysiert und mit den adjustierten Niederschlagssummen, basierend auf
den 5-minütlichen Werten, verglichen.

In der hier vorliegenden Arbeit wird das Jahr 2007 untersucht. Mit Hilfe des hochaufgelösten Da-
tensatzes sollen in Berlin die beobachteten Niederschlagsstrukturen untersucht werden. Eine weitere
Fragestellung ist, inwiefern die COSMO-Modelle in der Lage sind, Niederschlagsphänomene für einen
de�nierten Raum wie Berlin wiederzugeben (Kapitel 5.2). Die FUB-500m-Analyse von Berlin 2007
wurde zeitlich auf 15 Minuten und 1 Stunde akkumuliert und auf ein Gitter von 1,5 km Au�ösung
(FUB-1.5km-Analyse) sowie auf die Gitterau�ösungen des COSMO-EU (7 km) und COSMO-DE
(2,8 km) interpoliert. Die FUB-500m-Analyse existiert dann in einer zeitlichen Au�ösung von 5 min,
15 min und 1 h sowie die FUB-1.5km-Analyse in 15 min und 1 h.

Für die Interpolation auf die Modellgitter wurden die zeitlich akkumulierten Daten (15 min und 1 h)
mit Hilfe eines Fortran90-Programmes in das �Service�-Format gebracht. Die �Service�-Daten wurden
in das Grib-Format mit den Gitterinformationen von Berlin bezüglich der 2,8 km bzw. 7 km Gitter
kopiert. Dies geschah mit Hilfe der �climate data operators� (CDO’s vom Deutschen Klima- und
Rechenzentrum9). Es existieren daher vier neue Datensätze für den Modellvergleich: FUB-Berlin-1h-

9http://www.mpimet.mpg.de/fileadmin/software/cdo/
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2.8km, FUB-Berlin-15min-2.8km, FUB-Berlin-1h-7km und FUB-Berlin-15min-7km. Die Daten des
COSMO-EU/DE (siehe Abschnitt 3.2.3, 3.2.4) werden auf rotierten Koordinaten gerechnet. Für
den Vergleich der Modelldaten mit denen der FUB-Analyse im Berliner Raum, wurden die Daten in
geographische Koordinaten transformiert. Anschlieÿend wurden die Gitterpunkte für Berlin (52,3�
52,925� N, 13�14,025� O) extrahiert; 11 � 11 Gitterpunkte aus dem COSMO-EU-Gitter und 26 � 26
Gitterpunkte aus dem COSMO-DE-Gitter. Diese Gitterinformationen sind auch für die Interpolation
der FUB-Analyse verwendet worden (siehe oben). Die zeitliche Au�ösung des Gesamtniederschlages
des COSMO-EU beträgt eine Stunde, wohingegen das COSMO-DE zusätzlich den Niederschlag
alle 15 min herausschreibt. Datenbasis für den Gesamtniederschlag aus dem COSMO-EU sind die
Vorhersagedaten des 00UTC-Laufes + 24 Stunden (Abschnitt 3.2.3). Vom COSMO-DE wurden
die 15-minütlichen und stündlichen Daten des pseudo-24-stündigen Vorhersagezeitraum benutzt
(Abschnitt 3.2.4). Zusätzlich wurden die 15-minütlichen und 1-stündlichen COSMO-DE-Daten auf
das Gitter des COSMO-EU mit den �cdo’s� interpoliert. Es existieren daher die folgenden Datensätze:

� 15-minütliche COSMO-DE-Daten,

� 1-stündliche COSMO-DE-Daten,

� 1-stündliche COSMO-EU-Daten,

� 15-minütliche COSMO-DE-7km-Daten (interpoliert aus COSMO-DE-Daten) und

� 1-stündliche COSMO-DE-7km-Daten (interpoliert aus COSMO-DE-Daten).

Diese Datensätze werden anhand der Beobachtungen veri�ziert und in Hinblick auf die verschiedenen
zeitlich-räumlichen Skalen statistisch untersucht.
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4. Analyse der Berliner Niederschlagsmessung

mit den Skalenexponenten

In diesem Kapitel werden die Niederschlagsreihen der Station Berlin-Dahlem mit den verschiedenen
Akkumulationszeiten analysiert. Diese Niederschlagsreihen überdecken mit verschiedener zeitlicher
Au�ösung (1 min bis Jahr) verschiedene Zeitspannen (7 Jahre bis 96 Jahre bzw. 157 Jahre; sie-
he Tabelle 3.1). Die zugehörige räumliche Skala ist der lokale Punktniederschlag. Dabei stellt sich
die Frage: Welche Eigenschaften hat der Niederschlag auf den verschiedenen akkumulierten Zeits-
kalen (Tabelle 4.1)? Inwiefern zeigen die Niederschlagsprozesse Eigenschaften, die unabhängig von
der Skala, d. h. skaleninvariant, sind? Erfahrungsgemäÿ unterscheidet sich beispielsweise die Nie-
derschlagsdynamik innerhalb eines Sturmes verglichen mit den Niederschlags�uktuationen auf der
saisonalen Skala.

Tabelle 4.1.: Einordnung der Berliner Daten nach der Akkumulationszeit, Länge der Daten und der
überdeckenden Skalen.

Akkumulationszeit Länge der Reihen charakt. Skala

1 min�10 min 7 Jahre konv./synop.
30 min 9 Jahre konv./synop.
1 h�6 h 34 Jahre konv./synop./Klima
9 h�18 h 34 Jahre synop./Klima
1 d�8 d 96 Jahre synop./Klima

Monat/Jahr 96 bzw. 157 Jahre Klima

Um diese Fragen quantitativ zu klären, wird der Niederschlag einer Analyse der Verteilungseigenschaf-
ten und einer Zeitreihenanalyse unterzogen (siehe Abbildung 1.1 und 2.3). In einem ersten Schritt
erfolgt eine Beschreibung einiger statistischer Eigenschaften der Berliner Daten (Abschnitt 4.1). Im
Kapitel 2 wurden die Skalierungsexponenten und deren Anwendung auf den Niederschlag bzw. die
Zeitreihen vorgestellt. Hier soll erstmals der Niederschlag über einen breiten Bereich der Skalen mit
den verschiedenen Skalenexponenten sowie deren Beziehung zueinander analysiert werden. Mit dem
Pareto-Exponenten werden die zeitunabhängigen Eigenschaften der Wahrscheinlichkeitsverteilung
untersucht (Abschnitt 4.2). Das langzeitabhängige Verhalten wird mit Hilfe des Hurst-Exponenten
und der spektralen Skalenexponenten ergründet (Abschnitt 4.3). Niederschlagsreihen, die eine hohe
Variabilität aufweisen, sind zum einen durch den Wechsel von Trocken- und Regenperioden (!
Hurst) als auch durch die extremen Regenereignisse innerhalb einer Regenperiode (! Pareto) ge-
prägt. Daher wird geprüft, ob und welche Niederschlagsreihen einen Zusammenhang zwischen dem
Pareto- und Hurst-Exponenten aufweisen (Abschnitt 4.3.3). Die Boxdimension ist eine Abschätzung
der fraktalen Dimension der Zeitreihe und wird im Abschnitt 4.4 auf die Niederschlagsreihen ange-
wendet. Die Ergebnisse der täglichen Berliner Daten werden mit drei weiteren Stationen verglichen
und in einen regionalen Kontext gebracht (Abschnitt 4.5). Das Kapitel wird mit einer Analyse der
Niederschlagsintensitäts-Andauerverteilung von Berlin-Dahlem abgeschlossen. Diese Verteilung folgt
einem Potenzgesetz, und dessen Exponent korrespondiert mit der weltweiten Kurve (Abschnitt 4.6).
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Abbildung 4.1.: Berliner Niederschlagsreihen für verschiedene Akkumulationszeiten (links) und zugehöri-
ge Häu�gkeitsverteilungen (rechts): 1-minütlich (1998�2004). (b) 1-stündlich (schwarz kennzeichnet den
Zeitraum 1909�2004 und rot den Zeitraum 2005�2007). (c) jährlich (schwarz kennzeichnet den Zeitraum
1848�1907 und rot den Zeitraum 1908�2004). Die grünen Linien sind Regressionsgeraden.

4.1. Statistische Analyse mit klassischen Methoden

Bevor die Ergebnisse der Skalenexponenten detailliert diskutiert werden, erfolgt zunächst eine allge-
meine statistische Betrachtung der hier verwendeten Niederschlagsreihen der Station Berlin-Dahlem.
Der 1-minütliche Niederschlag (1998�2004) ist die kleinste, hier verfügbare, zeitliche Au�ösung und
ist in der Abbildung 4.1a dargestellt. Deutlich ist erkennbar, dass das Intervall nur zwischen 0 und
2,3 mm/min (entspricht dem Maximum) liegt, d. h. es existiert eine sehr geringe Variabilität auf
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4.1 Statistische Analyse mit klassischen Methoden

der Minutenskala. Die Sommer- und Winterniederschläge hingegen sind sichtbar: Im Sommer sind
die Niederschlagsmaxima bedingt durch konvektive Ereignisse erkennbar. Eine Analyse der mittleren
monatlichen Niederschlagssummen bestätigt das (siehe Abbildung 4.2a). Hauptniederschlagsmonate
sind der Juli und der August mit durchschnittlich 68 mm. In den Übergangsjahreszeiten hingegen
fällt weniger Niederschlag. Der trockenste Monat ist der Februar, gefolgt von März und April. Somit
ist der Frühling trockener als der Herbst. Ein zweites lokales Maximum �ndet man im Dezember
und Januar, das durch die über Berlin hinwegziehenden Frontensysteme mit vorrangig stratiformen
Niederschlag im Winter verursacht wird. Der 1-minütliche Niederschlag ist durch pulsartiges oder
intermittentes Auftreten als seltenes Ereignis charakterisiert. Dieses pulsartige Auftreten ist bis zu
den 30-minütlichen Niederschlägen sichtbar. Die zugehörige Häu�gkeitsverteilung zeigt einen schnel-
len Abfall der Niederschlagsereignisse und breite Flanken. Es ist zu berücksichtigen, dass für eine
bessere Darstellbarkeit die Klasse zwischen 0�0,1 mm abgeschnitten wurde. Die breiten Flanken in
der Verteilung geben einen ersten Hinweis, dass der 1-minütliche Niederschlag potenzverteilt ist.

Die täglichen Niederschlagssummen von Berlin-Dahlem wurden ab dem 1. April 1908 gemessen
(Kapitel 3.1.2). Die hier betrachteten Berliner Daten umfassen den Zeitraum von 1909�2004. Zu-
sätzlich ist in der Berliner Reihe (Abbildung 4.1b) in rot der Zeitraum 2005�2007 dargestellt. Diese
Daten sind jedoch nicht kontrolliert und für die späteren Auswertungen nicht berücksichtigt wor-
den. Im Jahr 2007 �el am meisten Niederschlag mit 906,8 mm seit Aufzeichnung in Berlin-Dahlem
(Berliner Wetterkarte, 2008). Die Abweichung beträgt � 315 mm zum langjährigen Mittel (siehe
nächster Absatz), dennoch spiegelt sich das nicht in den 1-täglichen Niederschlagssummen wider.
Zusätzlich wurde eine Regressionsgerade (in grün) eingezeichnet, deren negativer Anstieg jedoch
sehr klein ist, daher ist kein Trend feststellbar. Untersuchungen 1-täglicher Niederschlagsdaten im
nordöstlichen Italien beispielsweise weisen über einen Zeitraum von 1920�1998 ebenfalls keinen si-
gni�kanten negativen Trend auf (Brunetti et al., 2001). Die konvektiven Niederschläge sind bei den
1-täglichen Niederschlagssummen nicht so eindeutig identi�zierbar. Es wurde daher eine Trennung
in Winter- und Sommerniederschläge vorgenommen. Der Winter umfasst die Monate Dezember bis
Februar und der Sommer Juni bis August. Es sind Unterschiede in den Niederschlagsamplituden fest-
stellbar: Im Winter fallen die maximalen Niederschläge bis 31,9 mm/d, wohingegen die maximalen
Niederschläge im Sommer bis 124,7 mm/d reichen. Im Winter und im Sommer sind ca. 10% der
Niederschläge über 5 mm/d. Bei 10 mm/d gibt es mit 2% im Winter deutlich weniger Ereignisse als
im Sommer (6%). Die Häu�gkeitsverteilung der 1-täglichen Niederschlagssummen deutet auf eine
Nichtnormalverteilung hin.

Die Abbildung 4.1c stellt die jährlichen Niederschlagssummen der Zeiträume 1848�2004 in schwarz
und 1909�2004 in rot dar. Die jährlichen Niederschlagssummen weisen eine Variabilität mit einer
Spanne von über 400 mm zwischen dem maximalen und minimalen Wert auf. Das maximale Ereignis
innerhalb dieser Reihe war im Jahr 1926 mit 813,0 mm/a. Die minimalen Jahresmengen �elen im Jahr
1858 mit 363,0 mm bzw. 1911 mit 382,2 mm. Die mittlere Jahresmenge beträgt 587,8 mm (1848�
2004) bzw. 592,2 mm (1909�2004). Die etwas höhere jährliche Niederschlagsmenge im kürzeren
Zeitraum könnte auf einer Zunahme des Jahresniederschlages beruhen. Aber anhand der eingezeich-
neten Trendgeraden (grün) kann dies nicht bestätigt werden. Es existiert ein negativer Trend im
Zeitraum 1909�2004 mit einer Abnahme von 18 mm/96 a. Ein leicht positiver Trend ist mit 5,5 mm
in 157 Jahren zu verzeichnen. Diese Zahlen sind jedoch so klein, und das Bestimmheitsmaÿ r2 liegt
um Null, so dass der Trend nicht signi�kant ist. Im Gegensatz zu den 1-minütlichen Niederschlägen
als kleinste Skala ergibt der Jahresniederschlag als gröÿte Skala eine Normalverteilung, verteilt um
den Mittelwert (� 600 mm).

In der Tabelle 4.2 ist der maximale und der mittlere Niederschlag, die Anzahl der Nichtregenereignis-
se sowie die Standardabweichung zusammengefasst. Die Zunahme des mittleren Niederschlages er-
folgt linear, jedoch nicht die des maximalen Niederschlages. Bemerkenswert ist, dass der mittlere
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Abbildung 4.2.: (a) mittlere Verteilung der Monatssummen (1848�2004) und (b) Anzahl der Regentage
(� 0,1 mm/d) im Zeitraum 1909�2004.

Jahresniederschlag von Berlin (1909�2004) das 525.600-Vielfache des mittleren 1-minütlichen Nie-
derschlags (0,0011 mm) ist. Denn obwohl die 1-minütlichen Daten nur einen Zeitraum von 7 Jahren
umfassen, stimmt der interpolierte Jahresniederschlag sehr gut mit dem 96-jährigen Jahresmittel
überein. Interessant ist, dass es in dem 7-jährigen Zeitraum der 1-minütlichen Daten nur 33.105
Niederschlagsereignisse gab. 99,1 % waren demnach Nichtregenereignisse. Auf der Minutenskala ist
der Niederschlag ein sehr seltenes Ereignis. Längere Reihen (65 Jahre 10-minütlichen Niederschlages)
in Uccle (Belgien) weisen Nichtregenereignisse von 94 % auf (Schmitt und Nicolis, 2002), und diese
sind mit den 10-minütlichen Berliner Daten vergleichbar. Obwohl die Stationen in verschiedenen
Regionen liegen, sind die zugrunde liegenden Prozesse gleich. Die geringen Mittelwerte vor allem
der minütlichen Daten werden stark durch die groÿe Anzahl der Nichtregenereignisse geprägt. Die
Standardabweichung nimmt ebenfalls mit zunehmender zeitlicher Akkumulation zu, d. h. der Nieder-
schlag wird variabler. Die geringe Standardabweichung auf der Minutenskala bestätigt die geringe
Variabilität.

Die Anzahl der Nichtregenereignisse in Berlin liegt bei dem 1-täglichen Niederschlag bei � 52 %.
Dieses Ergebnis passt gut zur Anzahl der Regentage (Abbildung 4.2b), d. h. statistisch gesehen,
regnet es ungefähr an jedem zweiten Tag. Deutlich erkennbar ist eine hohe Variabilität bei der
Anzahl der Regentage. Über den 96-jährigen Zeitraum gibt es an der Berlin(-Dahlemer) Station
im Mittel 173 Regentage. Die Standardabweichung beträgt � 20 d. In dem Zeitraum 1909�2004
hatte das Jahr 1959 die minimale Anzahl von 122 Regentagen. In diesem Jahr �elen insgesamt
513,8 mm/a. Das Jahr 2003, das ein extrem warmes und trockenes Jahr war (Schär et al., 2004),
weist 136 Regentage mit einem Jahresniederschlag von 430,5 mm auf. Das darauf folgende Jahr 2004
besaÿ 187 Regentage, 51 d mehr als 2003, dennoch liegt der Jahresniederschlag mit 567,0 mm unter
dem langjährigen Mittel (siehe Tabelle 4.2). Die maximale Anzahl der Regentage entfällt auf das
Jahr 1987 mit 208 d mit einem Jahresniederschlag von 692,0 mm. Die Korrelation (nach Spearman)
zwischen der Anzahl der Regentage und dem Jahresniederschlag im Zeitraum 1909�2004 ergibt
einen Koe�zienten von 0,58 (signi�kant auf dem 95 %-Niveau). Man kann daher ableiten, dass
eine geringere Anzahl von Regentagen im Jahr auch einen verminderten Jahresniederschlag in Berlin
zur Folge hat. Eine Regression über die 96 Jahre zeigt einen positiven Trend an (Abbildung 4.2b).
Innerhalb dieses Zeitraumes nimmt die Anzahl der Regentage um 10,8 d zu. Der Trend ist allerdings
nicht signi�kant1. Auf der globalen Skala gibt es im 20. Jahrhundert eine Zunahme in der Häu�gkeit
der Regenperioden in den USA, Kanada, Europa, dem südlichen Afrika und Australien. Hingegen

1Trendanalyse mit Mann-Kendall-Trendtest, Irrtumswahrscheinlichkeit � = 0;05
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Tabelle 4.2.: Maximaler (max(rr)) und mittlerer Niederschlag (MW(rr)), die prozentuale Anzahl der
Nichtregenereignisse (Nichtregen) sowie die Standardabweichung der Berliner Daten für verschiedene Ak-
kumulationszeiten (siehe Tabelle 3.1). Die in rot dargestellten Zahlen bei den monatlichen und jährlichen
Niederschlagssummen beziehen sich auf den Zeitraum 1848�2004, in schwarz 1909�2004.

Akkumulationszeit max(rr) [mm] MW(rr) [mm] Nichtregen [%] Standardabweichung
1 min 2,3 0,001 99,1 0,014
3 min 6,4 0,003 97,8 0,035
5 min 7,5 0,005 96,9 0,054
10 min 11,3 0,011 95,5 0,097
30 min 23,2 0,032 93,0 0,250

1 h 28,3 0,066 90,0 0,405
3 h 31,7 0,198 83,6 0,904
6 h 48,3 0,396 76,7 1,479
9 h 60,2 0,594 71,2 1,951
12 h 66,0 0,792 66,5 2,372
18 h 78,9 1,189 58,8 3,046
1 d 124,7 1,621 52,6 3,861
2 d 149,7 3,243 36,2 5,898
4 d 151,4 6,486 19,6 9,045
8 d 159,9 12,971 6,1 13,510

Monat 203,3 (230,0) 49,352 (48,980) 0 29,312 (29,404)
Jahr 813,0 (813,0) 592,227 (587,757) 0 95,867 (92,308)

tritt eine verminderte Regenhäu�gkeit z. B. in den asiatischen Monsunregionen und dem nördlichen
Afrika auf (New et al., 2001). Jedoch muss dieser Trend in Rahmen des Bezugzeitraumes diskutiert
werden. Zusätzlich sind die Regressionen von 1909�1956 und 1957�2004 eingezeichnet. Die Gerade
zeigt über die ersten 48 Jahre einen positiven Trend auf. Das Bild ist für die zweiten 48 Jahre mit
einem negativen Trend gerade umgekehrt. Aber auch diese Trends sind nicht signi�kant. Bei dem 8-
täglichen Niederschlag existieren nur � 6 % Nichtregenereignisse und daher � 94 % Regenereignisse.
Das bedeutet im statistischen Sinne, dass innerhalb einer 8-tägigen Periode meist Niederschlag von
� 0,1 mm auftritt.

Resümee Zusammenfassend lässt sich konstatieren, dass eine Veränderung der Akkumulationszeit
zu einer systematischen ˜nderung der statistischen Eigenschaften (Mittelwert, Standardabweichung,
maximaler Niederschlag und Anzahl der Nichtregenereignisse) führt. Es gibt keine universelle Ver-
teilungsfunktion für das Auftreten von Niederschlag. Sie ist abhängig vom betrachteten Zeitintervall
und dem dabei gefallenen Niederschlag. Je kleiner das Zeitintervall der Niederschlagsmessung ist,
desto gröÿer ist die Anzahl der Trockenperioden im Vergleich zu den Regenzeiten. Das bedeutet bei-
spielsweise für die Minutenskala, dass der Niederschlag ein seltenes Ereignis ist. Die Untersuchung
der Niederschlages mit klassischen Methoden verdeutlicht, dass der Niederschlag eine komplexe Va-
riable ist. Der funktionelle Zusammenhang von Aggregationszeit und statistischen Parametern folgt
einem Potenzgesetz, was später anhand der Varianz aufgezeigt wird (siehe Abschnitt 4.3.2).

4.2. Analyse des Pareto-Exponenten

Anhand der dargestellten Häu�gkeitsverteilungen der Niederschlagsreihen mit unterschiedlichen Ak-
kumulationszeiten (Abbildung 4.1 rechts) wurde bereits deutlich, dass der Niederschlag über keine
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Abbildung 4.3.: qq-Abbildung des (a) 1-minütlichen Niederschlages, (b) des 1-täglichen Niederschlages
und (c) der jährlichen Niederschlagssummen. Die durchgezogene Linie entspricht einer Exponentialvertei-
lung.

universelle Verteilungsfunktion verfügt. Nun soll analysiert werden, inwiefern die Verteilungsenden
sich mit einem Potenzgesetz beschreiben lassen. Fallen die Verteilungsenden potenzgesetzartig ab,
so zeigen sie skaleninvariantes Verhalten. Zunächst werden mit den qq-Abbildungen die Verteilungs-
eigenschaften der Niederschlagsreihen festgestellt (Kapitel 2.2.1).

Wie man anhand der qq-Abbildung 4.3a sieht, muss der 1-minütliche Niederschlag eine Verteilung mit
breiten Flanken besitzen, jedoch ist die direkte Abschätzung des Pareto-Exponenten � nicht möglich.
Bei sehr geringer Niederschlagsintensität (< 0,1 mm/min) zeigen die Messgeräte keinen Regen an
(vgl. Kapitel 3.1.1). Erst wenn die Au�ösungsgrenze durch die Akkumulation der Niederschläge aus
den vorherigen Minuten überschritten wird, kommt es zu einem messbaren Niederschlag. Dies ist
auch in der qq-Abbildung 4.3a zu erkennen: Da die Messwerte nur als diskrete Werte in 0,1 mm-
Schritten vorliegen, ist die Gruppe mit 0,1 mm sehr groÿ. Ein kontinuierlicher Übergang von 0 zu
0,2 mm - wie er der Realität entsprechen dürfte - fehlt. Aufgrund dieser Au�ösungsgrenze und
der extremen Anzahl von Nichtregenereignissen lassen sich verschiedene Methoden zur Analyse der
Verteilungseigenschaften (z. B. die CCDF -Methode, die Zipf-Abbildung und der Hill-Abschätzer,
siehe Kapitel 2.2.1) nicht anwenden. Es kann lediglich mit Hilfe des Hurst-Exponenten (und auch des
spektralen Skalenexponenten) auf den Pareto-Exponenten mit Gleichung 2.42 geschlossen werden.
Die 1-täglichen Daten weisen eine geringere zeitliche Au�ösung als die 1-minütlichen Daten auf.
Da die zeitliche Akkumulation zu einem Informationsverlust führt, kann davon ausgegangen werden,
dass die Verteilungen gauÿischer werden. Aber ob diese Daten normalverteilt oder nichtnormalverteilt
sind, soll mittels der qq-Abbildung analysiert werden (Abbildung 4.3b). Die Konkavität ist nicht mehr
so stark wie bei den anderen Zeitreihen (1 min bis 18 h) ausgebildet. Das lässt aber den Schluss zu,
dass die täglichen Niederschläge breite Verteilungsenden besitzen. Hier nicht dargestellt ist die qq-
Abbildung des 8-täglichen Niederschlages. Für den 8-täglichen Niederschlag könnte man auch von
einer Exponentialverteilung ausgehen, da die Werte fast auf der Geraden der Exponentialverteilung
liegen. Brunetti et al. (2001) passten ihre täglichen Niederschlagsdaten mit einer Gammaverteilung
an. Daher wurde eine Gammaverteilung für die Berliner 8-tägliche Reihe angepasst. Die Klassen in
den Verteilungsenden können gut von der angepassten Funktion wiedergegeben werden, aber die
Niederschlagsverteilung wird in dem vorderen Teil unterschätzt. Allerdings zeigt eine theoretische
Gammaverteilung in der qq-Abbildung eine leicht konvexe Gestalt an. Es lässt sich aber feststellen,
dass die täglichen Niederschlagssummen nicht normalverteilt sind. Die Häu�gkeitsverteilung der
jährlichen Niederschlagssummen zeigte bereits eine Normalverteilung an. Das kann auch mit der
qq-Abbildung durch die konvexe Abweichung bestätigt werden (Abbildung 4.3c).

Anhand der eben analysierten qq-Abbildungen konnte festgestellt werden, dass die minütlichen bis
täglichen Niederschlagsreihen über breite Verteilungsenden verfügen müssen. Daher wird bei diesen
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Abbildung 4.4.: Komplementäre kumulative Dichtefunktion (CCDF ) des (a) 3- und (b) 30-minütlichen
Niederschlages.

Reihen die Skaleninvarianz in den Verteilungsenden untersucht. Exemplarisch werden die Ergebnisse
die CCDF -Methode für den 3- und 30-minütlichen Niederschlag dargestellt (Abbildung 4.4). Die 3-
minütliche Reihe wurde in 16 Häu�gkeitsklassen mit Klassenbreite von 0,1 mm unterteilt. Die letzte
Klasse enthält den Niederschlag � 1,5 mm. Um eine robuste Abschätzung des Pareto-Exponenten
� zu erhalten, sollte die lineare Regression eine Gröÿenskala des gefallenen Niederschlages umfas-
sen. Das wird gewährleistet: Die Regression wurde zwischen 0,1 mm und 1,5 mm berechnet. Der
30-minütliche Niederschlag wurde in 21 Klassen (Klassenbreite 0,1 mm) unterteilt und die lineare
Regression über eine Gröÿenskala 0,6 mm bis � 2 mm berechnet. Die CCDF der 3-minütlichen
Daten weist über die gesamte Gröÿenskala eine Gerade auf, d. h. in diesem Bereich zeigt der Nie-
derschlag Skaleninvarianz. Dagegen weist die hyperbolische Form der CCDF der 30-minütlichen
Daten darauf hin, dass der 30-minütliche Niederschlag einem schwachen Pareto-Gesetz entspricht
(Kapitel 2.2.1). Das schwache Pareto-Gesetz muss auf jeden Fall für groÿe x (Gleichung 2.14)
gelten (Mandelbrot, 1960), das bei dem 30-minütlichen Niederschlag erfüllt ist. Die Skaleninva-
rianz des 30-minütlichen Niederschlages ist für den Bereich der linearen Regression gegeben. Die
extremen Ereignisse spiegeln skaleninvariantes Verhalten (über einen wohlde�nierten Bereich) wi-
der, d. h eine typische Skala für die Ereignisse existiert nicht. Innerhalb des Skalierungsregimes sind
die physikalischen Prozesse wie Konvektion für die Niederschlagsmengen verantwortlich. Oberhalb
des Skalierungsregimes spielen bei den 10- und 30-minütlichen Niederschlägen andere Prozesse wie
Fronten (Sprühregen) eine Rolle.

Die Ergebnisse zur Abschätzung des Pareto-Exponenten mit den verschiedenen Methoden sind in
der Tabelle 4.3 zusammengefasst. Sowohl bei den 3- als auch bei den 5-minütlichen Daten konnte
der Pareto-Exponent � bestimmt werden, allerdings nur mittels der CCDF (Kapitel 2.2.1). Die
Variabilität des Niederschlages hat sich durch die zeitliche Akkumulation erhöht; ist aber immer
noch zu gering, so dass für den Hill-Abschätzer und die Zipf-Abbildung die Rangwerte nicht kon-
tinuierlich sind. Für die anderen Reihen wurden die objektiven Methoden zur Bestimmung von �,
der Hill-Abschätzer und die Zipf-Abbildung, angewendet. Die lineare Regression zur Bestimmung
von � aus der Zipf-Abbildung erfolgte über eine Gröÿenskala: max(rr)/10 bis max(rr) (max(rr) aus
Tabelle 4.2). Für den Hill-Abschätzer wurden 2% der Gesamtreihe betrachtet, da sie die gröÿten
Rangwerte enthalten. Die Abschätzung des Pareto-Exponenten mit den verschiedenen Methoden
liefert konsistente Ergebnisse. Die Methoden unterscheiden sich bis zu dem 1-täglichen Niederschlag
um maximal 5%. Die Diskrepanz wird dann gröÿer. Die Ursache ist in der Länge der Zeitreihen zu
�nden, d. h. für die statistische Analyse stehen immer weniger Datenpunkte zur Verfügung.
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Tabelle 4.3.: Pareto-Exponent � der 3-minütlichen bis 8-täglichen Niederschläge, berechnet mit der
CCDF (�CCDF), der Zipf-Abbildung (�Zipf) und dem Hill-Abschätzer (�Hill) sowie der Mittelwert � aus
(�Zipf + �Hill)=2.

�CCDF �Zipf �Hill �

3 min 1,609 / / 1,609
5 min 1,600 / / 1,600
10 min 1,610 1,586 1,643 1,615
30 min 1,622 1,659 1,707 1,683

1 h 2,043 1,950 1,991 1,970
3 h 2,120 2,153 2,001 2,077
6 h / 2,218 2,280 2,250
9 h / 2,388 2,446 2,417
12 h / 2,511 2,517 2,514
18 h / 2,672 2,647 2,659
1 d 2,586 2,698 2,780 2,739
2 d / 3,072 2,865 2,968
4 d / 3,311 3,026 3,458
8 d / 4,166 3,458 3,812

Der Pareto-Exponent � wird mit zunehmender zeitlicher Akkumulation gröÿer (Abbildung 4.5). Das
� der 3- bis 30-minütlichen Daten ist kleiner als zwei, so dass darauf geschlossen werden kann, dass
die Verteilungsenden paretoverteilt sind und Eigenschaften der �-stabile Verteilungen aufweisen (sie-
he Anhang A.2.2).
Nun stellt sich die Frage, inwiefern Verteilungsenden der stündlichen Daten (�-)stabil paretoverteilt
oder nur paretoverteilt sind? Gerade die Skalenexponenten der 1- und 3-stündlichen Daten liegen
um 2, das im Sinne der �-stabilen Verteilungen eine Gauÿ-Verteilung identi�ziert. Aber anhand der
qq-Abbildungen kann gezeigt werden (hier nicht darstellt), dass die Verteilungen nicht-gauÿisch sind.
Die Methoden zur Bestimmung von � wurden auf die hohen, extremen Niederschläge angewendet,
die durch hohe Variabilität auszeichnet sind. Das heiÿt, der Pareto-Exponent � repräsentiert die Ver-
teilung der extremen Ereignisse in einem Potenzgesetz. Weron (2001) bemerkte, dass vor allem groÿe
Datensätze (106 Beobachtungen) das Potenzgesetzverhalten richtig zeigen. Das ist auf jeden Fall
für die 1-und 3-stündlichen Niederschlagsdaten gegeben. Anderseits kann bei kürzeren Datensätzen
der Index ein Potenzgesetz zeigen und die Frage nach der �-stabilen Verteilung nicht ausgeschlossen
werden. Weron (2001) zeigte auÿerdem, dass für eine gegebene theoretische �-stabile Verteilung
mit � = 1;8 ein Exponent um 3 gefunden wurde. Gopikrishnan et al. (1999) untersuchten Finanz-
daten in Form von Aktienkursen und stellten für ihre Daten fest, dass Potenzgesetzverteilungen mit
2 � � � 4 keine stabilen Verteilungen sind, jedoch in bestimmten Bereichen ein Skalenverhalten
aufweisen. Daher lässt sich feststellen, dass die stündlichen Niederschlagsdaten nichtnormalverteilt
sind. Sie sind über bestimmte Bereiche potenzverteilt bzw. paretoverteilt, die Skaleninvarianz zeigen.
Die gefundenen Exponenten der täglichen Niederschläge zeigen an, dass die Verteilungsenden pare-
toverteilt sind. Der Pareto-Exponent wurde nicht für die monatlichen und jährlichen Niederschlags-
summen bestimmt. Die qq-Abbildung weist darauf hin, dass diese Reihen schmale Verteilungsenden
besitzen.

Resümee Die Abbildung 4.5 fasst die ˜nderung der Pareto-Exponenten (� aus Tabelle 4.3) gegen-
über den Akkumulationszeiten zusammen. Die Pareto-Exponenten werden mit zunehmender zeit-
licher Akkumulation gröÿer. Auf den kurzen Zeitskalen (3-minütlich bis 3-stündlich) und auf den
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Abbildung 4.6.: Integrierte, trendbereinigte Zeitreihe (a) des 1-minütlichen Niederschlages (1998�2004)
und (b) des 1-täglichen Niederschlages (1998�2004).

längeren Zeitskalen (6-stündlich bis 8-täglich) lassen sich zwei Bereich erkennen. Die Anstiege kön-
nen als Maÿ für die ˜nderung der Skaleninvarianz angesehen werden. Im Bereich von 6 Stunden
ist ein Skalenbruch als Übergang von der konvektiven in die synoptische Skala sichtbar. Im Bereich
der 3- bis 30-minütlichen Niederschläge ist ein Plateau zu erkennen, d. h. in dieser Zeitskala ändert
sich die Skaleninvarianz nicht. Wird angenommen, dass Niederschlagsprozesse mit konvektiven und
synoptischen Wachstumsprozessen sowie mit reibungsbedingten Zerfallsprozessen gekoppelt sind,
dann könnte eine Erklärung für den Skalenbruch gegeben werden. Auf der konvektiven Skala sind die
Zerfallsprozesse (Au�ösung der Konvektion) leicht gröÿer (1,5fach) als die Wachstumsprozesse (Bil-
dung der Konvektion). In der synoptischen Skala hingegen überwiegen viel stärker die Zerfallsprozesse
(doppelt bis 4fach) gegenüber den synoptischen Wachstumsprozessen.

4.3. Analyse des Hurst-Exponenten und des spektralen
Skalenexponenten

In diesem Abschnitt soll die selbstähnliche Struktur der Berliner Niederschlagsreihen untersucht wer-
den. Für die Bestimmung des Hurst-Exponenten mit der R/S-Analyse (siehe Abschnitt 2.2.2) ist eine
akkumulierte Abweichung vom Mittelwert berechnet worden, hier exemplarisch für die 1-minütlichen
und die 1-täglichen Reihen in Abbildung 4.6 dargestellt. Diese akkumulierte Abweichung liegt auch
der DFA-Methode zugrunde. Die akkumulierten Abweichungen des 1-täglichen Niederschlages (Ab-
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4 Analyse der Berliner Niederschlagsmessung mit den Skalenexponenten

bildung 4.6b) sehen denen des 1-minütlichen Niederschlages (Abbildung 4.6a) sehr ähnlich. Das
impliziert die statistische Selbstähnlichkeit. Dabei wird die Zeitskala bezüglich der 1-minütlichen
Daten mit einem Faktor � = 60 � 24 transformiert und die y-Achse mit �
 = 1;108 skaliert (siehe
Gleichung 2.3). Trockenere Perioden (gegenüber dem Mittel) sind durch einen negativen Anstieg ge-
kennzeichnet, und diese fallen langsam ab. Bei Regenereignissen jedoch ist ein sprunghafter Anstieg
beobachtbar, vor allem in der Mitte des Jahres 2002. In dieser Periode �el viel Niederschlag, dass
der Vb-Wetterlage im August 2002, die für das Elbe-Hochwasser verantwortlich war, zugeschrieben
werden kann. Das darauf folgende Jahr 2003 war ein relativ trockenes Jahr, so dass auch der langsa-
me Abfall in dieser Periode sichtbar wird. Diese Sprünge zeigen ein au�älliges Verhalten ähnlich der
fraktionellen LØvy-Bewegung (vgl. Abbildung A.4b). Jedoch zeigt die 1-minütliche Niederschlags-
reihe gröÿere Fluktuationen bei der akkumulierten Abweichung als die fraktionelle LØvy-Bewegung.

In der Abbildung 4.7 sind exemplarisch die Ergebnisse des Hurst-Exponenten mit der R/S-Analyse
(links) und des spektralen Skalenexponenten (rechts) für die 1-minütlichen, 1-täglichen und jährli-
chen Niederschläge dargestellt. Der Hurst-Exponent geht vom persistenten Verhalten (1-minütlich)
zum antipersistenten Verhalten (jährlich) über. Der Zusammenhang � = 2H � 1 (Gleichung 2.47
aus Kapitel 2.2.5) zwischen dem spektralen Skalenexponenten und dem Hurst-Exponenten ist kon-
sistent, d. h. die Umrechnung ineinander stimmt überein. In der Tabelle 4.4 sind die Ergebnisse für
die anderen Zeitreihen zusammengefasst. Im Folgenden werden die Ergebnisse der exemplarischen
Zeitreihen analysiert und diskutiert.

Für den 1-minütlichen Niederschlag ergibt der mittels R/S-Analyse berechnete Hurst-Exponent von
� 0,70 (Abbildung 4.7a links). Die lineare Regression wurde nicht über den ganzen Zeitbereich be-
stimmt. Da die Autokorrelation für den 1-minütlichen Niederschlag sehr langsam abfällt (hier nicht
gezeigt), gibt es einen Anhaltspunkt dafür, dass die Zeitreihe persistentes Verhalten aufweist. Daher
wurde die lineare Regression erst für � > 639 min bestimmt, da ab dieser Zeitverschiebung die
Niederschlagswerte statistisch unabhängig voneinander sind. Dennoch gibt die R/S-Analyse über
den ganzen Skalenbereich einen linearen Zusammenhang wieder (Abbildung 4.7a links), so dass
der 1-minütliche Niederschlag auf allen Skalen persistent ist. Mit der DFA-Methode erhält man
HDFA � 0;68 und damit einen mittleren Hurst-Exponenten H � 0;69. Der Hurst-Exponent zeigt
also für diese Zeitreihe persistentes Verhalten und somit die Langzeitabhängigkeit an. Anschaulich
bedeutet dieses persistente Verhalten, dass bei einem Niederschlagsereignis auf eine Niederschlags-
menge von 0,1 mm mit hoher Wahrscheinlichkeit wieder eine Niederschlagsmenge von 0,1 mm folgt.
Dieses Ergebnis ist insofern interessant, da der Niederschlag in der konvektiven Skala eine Persistenz
anzeigt. Erfahrungsgemäÿ ist der Niederschlag in der konvektiven Skala aufgrund hoher Variabilität
schwer vorhersagbar. Die Bestimmung des Hurst-Exponenten von 1-minütlichen Niederschlag, basie-
rend auf Radardaten, mit der R/S-Analyse der Station Zingst ergibt einen Exponenten von H = 0;76
(Peters et al., 2002; Peters und Christensen, 2002; Peters und Christensen, 2006). Dieser Wert ist
etwas gröÿer als für die Berliner Reihe. Eine Ursache dafür könnten die verschiedenen klimatischen
Bedingungen sein. Die Station Zingst wird stärker von maritimen Ein�üssen geprägt, d. h. von mehr
stratiformen Niederschlag, als die Station in Berlin.
Die Berechnung des spektralen Skalenexponenten � beträgt � 0,41 (Abbildung 4.7a rechts) für die
1-minütliche Zeitreihe und �int� 2,42 für deren akkumulierte Niederschlagsreihe. Deutlich ist im
Powerspektrum des 1-minütlichen Niederschlages zu erkennen, dass keine ausgezeichnete Zeitskala
existiert. Das Spektrum wird durch viele zufällige Peaks dominiert. Bei den minütlichen Nieder-
schlägen handelt es sich um stationäre Prozesse, wohingegen �int für die akkumulierten Reihen auf
instationäre Prozesse mit stationären Inkrementen hinweist. Es wird auch deutlich, dass der Un-
terschied zwischen dem spektralen Skalenexponenten der ursprünglichen Reihe und der integrierten
ungefähr 2 entspricht. Diese Eigenschaft wurde bereits für die fGn und deren Akkumulation zur
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Abbildung 4.7.: Hurst-Exponent H aus R/S-Analyse (links) und spektraler Skalenexponent � der Nie-
derschlagsreihen für verschiedene Akkumulationszeiten (rechts): 1-minütlich (1998�2004). (b) 1-täglich
(1909�2004). (c) jährlich (1909�2004 für H und 1848�2004 für �).

fBm beschrieben und �fbm = 2 + �fgn gilt (siehe Anhang A.3.1), d. h. es folgt für den Niederschlag
�int = 2 + �.

Der mittlere Hurst-Exponent der 1-täglichen Daten über dem 96-jährigen Zeitraum beträgt 0,48.
Dieser Hurst-Exponent impliziert ein unkorreliertes bis leicht antipersistentes Verhalten. Anschaulich
bedeutet das, wenn an einem Tag 100 mm Niederschlag fallen, dann fallen am nächsten Tag nur noch
1 mm. Diese leichte Antipersistenz gibt einen Hinweis, dass der Niederschlag mehr durch konvektive
Ereignisse mit hoher Variabilität geprägt ist. Der 1-tägliche Niederschlag ist also in der Lage die
Variabilität in der konvektiven Skala in Berlin anzuzeigen. Der spektrale Skalenexponent, berechnet
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über den 96-jährigen Zeitraum, ergibt � = �0;12 und stimmt mit dem mittleren Hurst-Exponenten
überein (rote Regression in Abbildung 4.7b rechts). Für die Berechung der R/S-Analyse wurde die
Zeitreihe in k = N=2n-Subreihen unterteilt (Kapitel 2.2.2). In der Abbildung 4.7b rechts wurden zur
Berechnung des Hurst-Exponenten nun alle Datenpunkte herangezogen. Dabei können drei Segmente
ausgemacht werden: Der mit H1 gekennzeichnete Exponent wurde über eine Zeitskala von 2 d bis
1 Jahr berechnet. Der Hurst-Exponent H2 entspricht der Regression von 2 d bis 96 Jahren und gibt
die detaillierte Struktur des oben genannten Exponenten wieder. Die Zeitskalen ab 5,4�11 Jahre
bis 96 Jahre beschreiben das Segment H3. Es sollte beachtet werden, dass in dieser Skala (> 5 a)
der Hurst-Exponent stark �uktuiert. Es ist davon auszugehen, dass die (Anti)Persistenz überschätzt
wird, aber deren Tendenz wird wiedergegeben. Der Hurst-Exponent der 1-täglichen Berliner Daten
zeigt durch die höher aufgelöste Analyse eine stärkere Antipersistenz an (H2; Abbildung 4.7b links).
Für die kleinere Zeitskala (2 d bis 1 Jahr) ist der Niederschlag durch eine Persistenz (H1) geprägt.
Die langen Zeitskalen hingegen (H3) sind durch eine starke Antipersistenz ausgezeichnet. Nicht
eingezeichnet ist die Regression zwischen einem Monat und dem oberen Skalenbruch bei 11 Jahren,
der einen Exponenten von � 0,57 beschreibt. Auf längeren Zeitskalen > 5 Jahre �uktuieren die
Niederschlagsmengen stärker als beispielsweise innerhalb eines Jahres. Innerhalb der konvektiven
Skala, d. h. bei einem Gewitter, sind die Niederschlagsmengen persistent. Auf den längeren Skalen
variiert die Intensität der konvektiven Ereignisse, d. h. die einzelnen Gewitter unterscheiden sich
voneinander. Werden die gefundenen Skalenbrüche auf das Powerspektrum von Berlin angewendet, so
ergibt sich für den Bereich zwischen 1 d und 1 Jahr ein spektraler Skalenexponent von � = 0;2 (grüne
Regression in Abbildung 4.7b rechts). Dieses � ist mit H2 konsistent. Hierbei wird also deutlich,
dass ein Datensatz sowohl persistentes Verhalten auf den kurzen Zeitskalen als auch antipersistentes
Verhalten auf den längeren Zeitskalen zeigen kann (Kärner, 2001).

Aufgrund der geringen Anzahl der Subreihen, wurden für die R/S-Analyse alle Datenpunkte der
jährlichen Niederschlagsummen im Zeitraum 1909�2004 berücksichtigt. Der Hurst-Exponent beträgt
über die gesamte Skala � 0,35 und besitzt antipersistentes Verhalten (Abbildung 4.7c links). Die
DFA-Methode unterscheidet sich um 40% von dem Wert der R/S-Analyse und wird daher nicht
weiter betrachtet. Auch weichen die abgeleiteten Hurst-Exponenten der spektralen Skalenexponenten
gravierend von H ab, so dass sie nicht herangezogen werden. Entscheidend hierbei ist wieder die
Länge bzw. Kürze der jährlichen Niederschlagssummen (1909�2004). Wird hingegen die längere
Reihe von 1848�2004 berücksichtigt, dann beträgt das � � �0;3 (Abbildung 4.7c rechts). Dieses
� stimmt mit dem Hurst-Exponenten von 0,35 überein. Das ergibt einen Hinweis, dass eine längere
Zeitreihe der jährlichen Niederschlagssummen robuste Ergebnisse erzielen würde. Deutlich erkennbar
an dem Graphen ist, dass ein Skalenbruch bei rund 11 Jahren auftritt. Die Berechnung des Hurst-
Exponenten ab 11 Jahren bis 96 Jahren ergibt einen ähnlichen Wert bezüglich der ganzen Skala. In
der Skala 1 bis 11 Jahre ist ein starker linearer Zusammenhang mit einer Persistenz von H1 � 0;88
beobachtbar. Der daraus resultierende theoretische spektrale Skalenexponent beträgt � = 0;76.
Auch hier kann der spektrale Skalenexponent der längeren Reihe (1848�2004) mit � = 0;7 einen
Hinweis auf die Persistenz auf den kurzen Zeitskalen liefern. Der Skalenbruch bei 11 Jahren konnte
bereits bei der detaillierten Analyse der 1-täglichen Daten (Abbildung 4.7b links) gefunden werden,
war aber dort nicht so deutlich ausgeprägt wie bei den jährlichen Niederschlagssummen.

Zusammenfassend kann man feststellen, dass die Methoden zur Abschätzung des Hurst-Exponenten
untereinander konsistent sind (Unterschied � 5%). Auch die Hurst-Exponenten berechnet aus den
spektralen Skalenexponenten stimmen gut mit den mittleren Hurst-Exponenten überein. Es lässt sich
feststellen, dass die Persistenz sich über die Akkumulationszeit ändert (Tabelle 4.4). Die Exponenten
für die monatlichen und jährlichen Niederschlagssummen sind kursiv markiert. Aufgrund der Kürze
der Zeitreihen können die Exponenten nicht mehr exakt bestimmt werden. Dennoch weisen die
Ergebnisse in dieselbe Richtung. Mit zeitlicher Akkumulation nimmt der Hurst-Exponent ab, d. h.
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Tabelle 4.4.: Hurst-Exponent, spektraler Skalenexponent sowie der Hurst-Exponent, berechnet aus spek-
tralen Skalenexponenten, der 1-minütlichen bis jährlichen Daten.

Akkumulations-
zeit HR=S HDFA H � �int �int � � � ! H �int ! H

1 min 0,704 0,685 0,694 0,414 2,415 2,001 0,707 0,708
3 min 0,667 0,664 0,665 0,394 2,379 1,983 0,697 0,688
5 min 0,652 0,653 0,653 0,399 2,401 2,001 0,700 0,701
10 min 0,631 0,640 0,635 0,338 2,328 1,988 0,669 0,664
30 min 0,603 0,604 0,604 0,280 2,268 1,988 0,640 0,634

1 h 0,578 0,566 0,572 0,157 2,133 1,976 0,579 0,567
3 h 0,578 0,537 0,557 0,096 2,087 1,991 0,548 0,544
6 h 0,558 0,523 0,541 0,064 2,053 1,989 0,532 0,527
9 h 0,523 0,525 0,526 0,057 2,010 1,953 0,509 0,539
12 h 0,558 0,510 0,534 0,018 2,079 2,060 0,509 0,539
18 h 0,514 0,512 0,513 0,018 1,964 1,946 0,509 0,482
1 d 0,481 0,476 0,479 -0,118 1,900 2,018 0,441 0,450
2 d 0,463 0,460 0,461 -0,152 1,867 2,019 0,424 0,409
4 d 0,442 0,441 0,442 -0,202 1,817 2,019 0,399 0,409
8 d 0,422 0,422 0,422 -0,237 1,784 2,021 0,381 0,392

Monat 0,454 0,362 0,408 -0,215 1,918 2,133 0,393 0,459

Jahr 0,348 / / -0,296 1,817 2,113 0,352 0,410

die Langzeitabhängigkeit wird geringer. Die Wahrscheinlichkeit nimmt zu, dass zwei aufeinander
folgende Niederschlagsmengen sich deutlich voneinander unterscheiden.

Als nächstes sollen der Hurst-Exponent H und die spektralen Skalenexponenten �; �int von den
verschiedenen Zeitreihen graphisch miteinander in Beziehung gesetzt werden (Abbildung 4.8). Die
x-Achse beschreibt die Grenzen der spektralen Skalenexponenten und die y-Achse den De�nitions-
bereich des Hurst-Exponenten, 0�0,5 Antipersistenz und 0,5�1 Persistenz. Die stationären Prozesse
liegen im Bereich von �1 < � < 1 und die instationären Prozesse zwischen 1 und 3. Die roten Linien
beschreiben das fraktionelle Gauÿ’sche Rauschen (fGn) bzw. die fraktionelle Brown’sche Bewegung
(fBm) bezüglich des Hurst-Exponenten und des spektralen Skalenexponenten (Anhang A.3.1). Eben-
falls eingezeichnet ist das Gauÿ’sche Rauschen (Gn) mit H = 0;5 und � = 0. Dessen Integration
ergibt die Brown’sche Bewegung (Bm) mit H = 0;5 und � = 0 (symbolisiert mit grünem Pfeil). Die
schwarzen Kreise kennzeichnen die Hurst-Exponenten H mit dem zugehörigen Skalenexponenten �
der stationären Reihen. Die Kreuze symbolisieren den Zusammenhang zwischen H und �int der ak-
kumulierten Berliner Daten. Die Abbildung 4.8 verdeutlicht sehr schön den Zusammenhang zwischen
dem Hurst-Exponenten und dem spektralen Skalenexponenten: Die 1-minütlichen Daten weisen die
gröÿte Persistenz und weiÿ-rotes Rauschen (stationäre Prozesse) bzw. braunes Rauschen (instatio-
näre Prozesse) auf. Die täglichen Niederschlagssummen sind leicht antipersistent, und das Rauschen
ist weiÿ-bläulich. Beim blauen Rauschen sind die hohen Frequenzen dominant. Die monatlichen und
jährlichen Niederschlagssummen weisen mit ihren Hurst-Exponenten auf eine geringe Antipersistenz
(H � 0;4) hin. Jedoch ist aufgrund der Datenlänge von 96 Jahren der spektrale Skalenexponent
nicht robust bestimmbar. Die Reihen mit 157 Jahren geben einen Hinweis, dass die Antipersistenz
bestätigt werden kann und dass das Rauschen weiÿ-bläulich ist. Die berechneten Hurst-Exponenten
und spektralen Skalenexponenten weisen eine starke lineare Beziehung auf, dass die hohe Konsistenz
zwischen den Parametern bestätigt.
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Abbildung 4.8.: Zusammenfassende Darstellung des Hurst-Exponenten und der spektralen Skalenexpo-
nenten der Berliner Daten (1 min bis Jahr).

4.3.1. Saisonale Betrachtung des Hurst-Exponenten

Die Berechnung der saisonalen Hurst-Exponenten wurde auf die 1- und 5-minütlichen, 1-, 3-, 12-
und 18-stündlichen sowie 1-und 2-täglichen Niederschläge angewendet. Dafür wurde der Nieder-
schlag in Sommer- (Juni-August: JJA) und Winterniederschlag (Dezember-Februar: DJF) getrennt.
Anschlieÿend wurde der Hurst-Exponent mit beiden Methoden berechnet und gemittelt.

Für den 1-minütlichen Niederschlag ist interessanterweise der Hurst-Exponent im Sommer kleiner
(H � 0;66) als im Winter (H � 0;71). Im Sommer zeigt der geringere Hurst-Exponent eine hö-
here Niederschlagsvariabilität an. Die Niederschlagsvariabilität ist im Sommer 4�mal höher als im
Winter mit maximalen Niederschlägen von 2,3 mm im Sommer und 1,2 mm im Winter. Konvektive
Niederschläge sind weniger persistent als die stratiformen Niederschläge im Winter. Die Ergebnisse
des 1-minütlichen Niederschlages können auf die anderen Reihen übertragen werden. In der Abbil-
dung 4.9a,b sind die saisonalen Hurst-Exponenten sowie der Hurst-Exponent der jeweiligen Zeitreihe
sowohl linear als auch exponentiell dargestellt. Für eine bessere Übersichtlichkeit sind nur die Expo-
nenten bis 12 Stunden abgebildet. Die horizontale Linie bei H = 0;5 markiert das weiÿe Rauschen.
Der Hurst-Exponent fällt relativ schnell ab (Abbildung 4.9a) und nähert sich asymptotisch dem wei-
ÿen Rauschen. Ab dem 1-täglichen Niederschlag geht der Hurst-Exponent in die Antipersistenz über
(Tabelle 4.4). Deutlich zu erkennen ist, dass der Hurst-Exponent im Sommer (rote Kurve) für alle
Zeitskalen unterhalb von H (MW) und im Winter oberhalb liegt (Abbildung 4.9a,b). Ab 6 Stunden
geht der Hurst-Exponent im Sommer in den Bereich der Antipersistenz/weiÿes Rauschen über. Der
Hurst-Exponent im Winter (blaue Kurve), der weniger schnell abfällt, bleibt immer (auch bei 2 d) im
persistenten Bereich. Die Kurven der saisonalen Hurst-Exponenten können als Streubreite innerhalb
einer Skala angesehen werden. Abschlieÿend kann man festhalten, dass der Hurst-Exponent auf der
Zeitskala �t als auch innerhalb einer Zeitskala variiert.

4.3.2. Zusammenhang zwischen dem Hurst-Exponenten und der Varianz

Anhand der berechneten Varianzen der zugrunde liegenden Niederschlagsreihen lassen sich Rück-
schlüsse auf die Skala ziehen und eine Verbindung mit dem Hurst-Exponenten aufstellen. Die Varianz
des Niederschlages �2(T ) bezüglich eines wohl de�nierten Zeitintervalls T (1 min bis Jahr) ist pro-
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Abbildung 4.9.: Saisonaler Hurst-Exponent, berechnet für den Winter (blau) und den Sommer (rot)
für verschiedene Akkumulationszeiten (1 min bis 2 d): (a) lineare Darstellung und (b) exponentielle
Darstellung. Der mittlere Hurst-Exponent (schwarz; MW) ist aus Tabelle 4.4.
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Abbildung 4.10.: Varianzanalyse der 1-minütlichen bis jährlichen Berliner Daten.

portional zu T 
, wobei 1 < 
 < 2 ist (Marani, 2003). Die Varianz der Inkremente der fraktionellen
Brown’schen Bewegung beträgt �2 = t2H (Gleichung 2.27). Es konnte bereits gezeigt werden, dass
die integrierten (und trendbereinigten) Niederschlagsreihen instationäre Prozesse mit stationären In-
krementen sind. Daher wird die Annahme getro�en, dass die Niederschlagsreihen der fraktionellen
Brown’schen Bewegung ähnlich sind. Daher kann man folgende Verknüpfung konstatieren:

�2(T ) = T 2H = T 
 ! H = 
=2 : (4.1)

In der Abbildung 4.10 sind die Varianzen für die verschiedenen zeitlichen Au�ösungen dargestellt.
Die durchgezogenen blauen Linien markieren die Grenzen von 
 = 1 und 2 ! H = 0,5 und 1.
Es können die konvektive, die synoptische und die längere Klimaskala lokalisiert werden. Dabei
reicht die konvektive Skala von 1 Minute bis 6 Stunden, danach folgt bis ungefähr einer Woche
die synoptische Skala. Die lange Skala (> 1 Woche bis Jahre) ist deutlich durch den Anstieg nahe
eins gekennzeichnet. Basierend auf den Anstiegen in den betrachteten Segmenten wurde der Hurst-
Exponent berechnet. Die daraus resultierenden Hurst-Exponenten zeigen eine starke Persistenz auf
der konvektiven Skala an, die mit höherer Zeitskala immer weniger ausgeprägt ist und dann ins weiÿe
Rauschen übergeht. Die auf den Varianzen basierenden Hurst-Exponenten sind auch deutlich gröÿer
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Tabelle 4.5.: Zusammenhang zwischen dem Hurst- und Pareto-Exponenten (Gleichung 2.42) der 1- bis
30-minütlichen Daten.

1 min 3 min 5 min 10 min 30 min

� (aus Tabelle 4.3) / 1,609 1,600 1,615 1,683
� ! H / 0,622 0,625 0,619 0,594

d = H � 1=� / 0,043 0,028 0,016 0,010

Tabelle 4.6.: Zusammenhang zwischen dem Hurst- und Pareto-Exponenten (Gleichung 2.42) der 1- bis
18-stündlichen Daten (1971�2004).

1 h 3 h 6 h 9 h 12 h 18 h
� (aus Tabelle 4.3) 1,970 2,077 2,250 2,417 2,514 2,659

� ! H 0,508 0,481 0,444 0,414 0,398 0,376
d = H � 1=� 0,064 0,076 0,097 0,112 0,136 0,137

als der Hurst-Exponent H der jeweiligen Zeitreihe. Das ist natürlich auf der Annahme begründet,
dass die Reihen sich annährend wie fraktionelle Brown’sche Bewegung verhalten.

4.3.3. Zusammenhang mit dem Pareto-Exponenten

Der theoretische Zusammenhang zwischen Pareto-Exponenten wurde in Gleichung 2.42 beschrie-
ben. Der Hurst-Exponent H charakterisiert die Persistenz, und der Pareto-Exponent � beschreibt
die extremen Ereignisse. Nun soll untersucht werden, inwiefern die Niederschlagsreihen diesen Zu-
sammenhang zeigen.

Zunächst werden die minütlichen Niederschläge betrachtet, da � deutlich kleiner zwei (Tabelle 4.3)
und H > 0;5 (Tabelle 4.4) ist. Von dem 1-minütlichen Niederschlag konnte kein � bestimmt wer-
den. Unter der Annahme, dass es sich hierbei um eine fraktionelle LØvy-Bewegung handelt ergibt
sich mit Gleichung 2.42 für den statistischen Skalenexponenten � = 1=H � 1,44. Dieses � zeigt
an, dass es sich bei dem 1-minütlichen Niederschlag um einen �-stabilen selbstähnlichen Prozess
mit breiten Verteilungsenden (vgl. Abbildung 4.3a) handelt. Die Transformationen des statistischen
Skalenexponenten � der 3- bis 30-minütlichen Daten in die Hurst-Exponenten (Gleichung 2.42)
sind in der Tabelle 4.5 aufgeführt. Die abgeleiteten Werte stimmen annähernd mit den direkt ab-
geschätzten Werten überein. Die Unterschiede könnten darin begründet sein, dass es sich nicht
um einen �-stabilen selbstähnlichen Prozess handelt, sondern um d-selbstähnliche Prozesse (An-
hang A.3.2). Die d-selbstähnlichen Prozesse mit d = H � 1=� (Gleichung A.40) sind fraktionelle
LØvy-Bewegungen (Gleichung A.39) mit einem Kern, der die �-stabilen LØvy-Bewegungen beinhaltet.
Das d ist für die 3-minütliche Reihe am gröÿten und nimmt dann ab, d. h. die Prozesse nähern sich
den �-stabilen und selbstähnlichen LØvy-Prozessen an. Da d > 0 ist, folgt H > 1=�. Damit wird
auch die Langzeitabhängigkeit bestätigt (siehe Anhang A.3.2). Das fraktionelle LØvy-Rauschen, das
den Inkrementprozess der fraktionellen LØvy-Bewegung oder LØvy-Flights beschreibt, ist auch durch
diese Eigenschaft charakterisiert. Daher handelt es sich bei dem 3- bis 30-minütlichen Niederschlag
als Inkrementprozess um fraktionelles LØvy-Rauschen und bei der integrierten Reihe um fraktionelle
LØvy-Bewegung.

Setzt man voraus, dass der stündliche Niederschlag eine �-stabile Verteilung mit 0 < � < 2 ist, dann
könnte anhand des Hurst-Exponenten der statistische Skalenexponent � und umgekehrt abgeleitet
werden. Diese Transformationen sind in der Tabelle 4.6 zusammengefasst. Anhand der Transforma-
tion von � ! H (Gleichung 2.42) ist erkennbar, dass der resultierende Hurst-Exponent � 0,5 wird.
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Die Umrechnung des Hurst-Exponenten in � weist auf eine �-stabile Verteilung mit 0 < � < 2
der stündlichen Niederschläge hin. Die Abschätzung des Exponenten direkt aus den Verteilungen
liefert Werte � � 2. Diese Diskrepanz kann man mit den Di�erenzen zwischen d = H � 1=� (Glei-
chung A.40) erklären, die stets gröÿer Null sind und H > 1=� gilt. Daher zeigen die Inkremente
Langzeitabhängigkeit, und der Prozess ist d-selbstähnlich.

Resümee Die Analyse der Niederschlagsreihen mit verschiedenen Akkumulationszeiten anhand des
Hurst-Exponenten (auch spektralen Skalenexponenten �; �int) zeigte, dass die hochaufgelösten Nie-
derschläge persistentes Verhalten aufweisen. Erfahrungsgemäÿ ist aber der Niederschlag in der kon-
vektiven Skala schwer vorhersagbar. Diese Persistenz nimmt mit zunehmender zeitlicher Akkumula-
tion ab. Innerhalb der konvektiven Skala ist die Wahrscheinlichkeit hoch, dass Niederschlagsmengen
von ähnlicher Intensität (d. h. aus einem konvektiven System/Gewitter) fallen. Bei einem Gewitter
ist also sehr wahrscheinlich, dass es nach einer Minute noch regnet. Jedoch variieren die Gewitter
in ihrer Intensität und Länge. Diese Variabilität der verschiedenen konvektiven Systeme wird durch
den Hurst-Exponent der täglichen Daten wiedergegeben, denn er charakterisiert unkorreliertes bis
leicht antipersistentes Verhalten. Aber auch innerhalb einer Zeitskala treten Unterschiede zwischen
Sommer- und Winterniederschlägen auf. Während die Winterniederschläge durch mehr Persistenz,
d. h. weniger variablen Niederschlag, geprägt sind, weisen die Sommerniederschläge auf mehr Varia-
bilität hin. In der konvektiven Skala, die die minütlichen Niederschläge beinhaltet, ist ein Zusam-
menhang zwischen dem Hurst-Exponenten und dem Pareto-Exponenten über die Gleichung 2.42
gegeben. Die minütlichen Niederschläge können den �-stabilen und selbstähnlichen Prozessen zuge-
schrieben werden.

4.4. Fraktale Dimension

Die Boxcounting-Methode wurde angewendet, um das Skalenverhalten und die fraktale Dimension
der Niederschläge mit den verschiedenen Akkumulationszeiten (1 min bis Monat) zu untersuchen.
Dazu wurde der Niederschlag in ein binäres Signal, d. h. Regen ja = 1, nein = 0, umgewandelt und
das in Kapitel 2.2.6 beschriebene Verfahren benutzt.

In der Abbildung 4.11 wird das Ergebnis der Boxcounting-Methode exemplarisch für den 1-minüt-
lichen Niederschlag diskutiert. Deutlich ist ein 3�teiliger Verlauf des Graphen zu erkennen (Abbil-
dung 4.11a). Die überdeckten Zeitskalen reichen von 1 min (linker Rand) bis 7 Jahre (rechter Rand).
Anstelle eines linearen Zusammenhangs über dem ganzen Spektrum, der die Monofraktalität zeigen
würde, erhält man drei wohl de�nierte Bereiche, unterteilt durch rote Linien. Das impliziert, dass die
Niederschlagsverteilung eine Skaleninvarianz mit unterschiedlichen Eigenschaften in den verschiede-
nen Zeitskalen aufweist. Die Anstiege innerhalb der Segmente wurden mit einer linearen Regression
auf der Basis von �d(log N(r))=d(log r), der lokalen Dimension, bestimmt (Abbildung 4.11b). Die
Wendepunkte, markiert durch die rote gestrichelte Linie, geben die Grenzen der Segmente an. Der
erste Anstieg ist im Bereich von 1 min bis 16 min und beträgt DE � 0;34. Der mittlere Anstieg
geht von 16 min bis � 5,6 Tage und ist DU � 0;53. Der letzte Anstieg liegt bei DS � 1. Diese Ska-
lenbrüche können mit den ˜nderungen in der Niederschlagsstruktur in Verbindung gebracht werden.
Wenn der Anstieg gleich eins ist, dann sind die überdeckenden Boxen immer nichtleer. Das heiÿt, die
Zeitinkremente gröÿer als eine Woche enthalten immer Regenereignisse. Daher wird es im Folgenden
Sättigungssegment (DS) genannt. Das erste Segment charakterisiert einzelne Niederschlagsereignisse
auf der Minutenskala, das Einzelereignissegment (DE). Das kann mit den turbulenten Bewegungen
innerhalb der konvektiven Skala in Verbindung gebracht werde (siehe auch Abbildung 2.1). Das
mittlere Segment kann als Übergangsregime (Übergangssegment DU) von den einzelnen (zusam-
menhängenden) Niederschlagsereignissen zu der synoptisch-klimatischen Skala angesehen werden.
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Abbildung 4.11.: (a) Boxcounting-Methode angewendet auf die 1-minütlichen Niederschlagsreihe (1998�
2004) und (b) lokale Dimension [�d(log N(r))=d(log r)]. Dabei kennzeichnet I den konvektiven, II den
konvektiv-synoptischen und III den synoptisch-klimatischen Bereich. (c) Methode angewendet auf die
Saisons (MAM, JJA, SON und DJF) des 1-minütlichen Niederschlages. Dargestellt ist nur das Über-
gangssegment zwischen 16 min bis 5,6 d.

Wird die lokale Dimension (�d(log N(r))=d(log r); Abbildung 4.11b) betrachtet, dann können die
Skalen und Skalenbrüche genauer identi�ziert werden (Tabelle 4.7). Dann kann für die 1-minütlichen
Niederschläge der Bereich I der konvektiven Skala zugeschrieben werden. Die konvektive Skala um-
fasst einen Zeitbereich von 1�5 Stunden. Der Übergang in die konvektiv-synoptische Skala (II) ist
mit einem Skalenbruch bei ca. 16 h verbunden. Die konvektiv-synoptische Skala bleibt bis etwa 10 d
erhalten und geht dann in die synoptisch-klimatische Skala (III) über.

Andere Arbeiten, die die fraktale Struktur des 1-minütlichen bzw. 2-minütlichen Niederschlages un-
tersucht haben, betrachteten nur die Boxcounting-Darstellung (d. h. nicht deren Ableitung). Peters
und Christensen (2006) untersuchten 1-minütlichen Niederschlag für Zingst und erhielten für das
Einzelereignissegment 0,88 (1 min bis 10 min), für das Übergangssegment 0,55 (10 min bis 3�4 Ta-
ge). Olsson et al. (1992, 1993) analysierten 2 Jahre einer 1-minütlichen Reihe aus Lund (Schweden)
und erhielten für das Einzelereignissegment 0,78 bzw. 0,82 (1 min bis 45 min) und für Übergangsseg-
ment 0,35 bzw. 0,37 (45 min bis 1 Woche). Eine 2-minütliche Niederschlagsreihe von der semi-ariden
Station Vale Formoso (Portugal) ergab für den oberen Bereich 0,90 (1 min bis 2 Stunden) und 0,5
(2 h bis 11,4 Tage ) für das mittlere Segment (de Lima, 1998). Bei all diesen Arbeiten ergab sich für
das Sättigungssegment D � 1. Die Einzelereignissegmente dieser Arbeiten liegen alle im gleichen
Wertebereich und unterscheiden sich von dem der Berliner Reihe. Es wäre anhand von Daten zu
überprüfen, die in der Sekundenskala den Niederschlag au�ösen, welche Dimension das Einzelereig-
nissegment in Zeitbereich bis 10 Minuten aufweist. Die Vermutung liegt nahe, dass DE klein ist, da
auf der Minuten- bzw. Sekundenskala der Niederschlag ein immer selteneres Ereignis wird. Die oberen
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Tabelle 4.7.: Fraktale Dimensionen D und Zeitskalen für die 1-minütlichen bis monatlichen Reihen.

Akk.- Einzelereignissegment Übergangssegment �d(log N(r))=d(log r)
zeit konvektiver konv.-synoptischer

DE Zeitskala DU Zeitskala Bereich I Bereich II
1 min 0,34 bis 16 min 0,53 16 min bis 5,6 d 1 h bis 5 h 16 h bis 10 d
3 min 0,41 bis 7,5 min 0,53 20 min bis 3,3 d 1 h bis 7 h 16 h bis 5�10 d
5 min 0,49 bis 12 min 0,54 31 min bis 5,5 d 1,2 h bis 4,2 h 9 h bis 5�10 d
10 min existiert nicht 0,54 10 min bis 6,9 d 1,3 h bis 3,7 h 10 h bis 11 d
30 min 0,52 30 min bis 5,3 d 3 h bis 7,1 h 16 h bis 1�3 Wo

1 h 0,54 2,5 bis 7,5 h
3 h 0,57
6 h existiert nicht 0,59 4,5 bis 6 d 9,5 h bis 2 Wo
9 h 0,59 existiert nicht
12 h 0,63
18 h 0,63

1 d 0,67
2 d existiert nicht 0,72 7 d existiert nicht
4 d 0,78
8 d D = 1 (über gesamte Zeitskala) existiert nicht

Monat D = 1 (über gesamte Zeitskala) existiert nicht

und unteren Grenzen des Übergangssegmentes sind untereinander vergleichbar und charakterisieren
somit die konvektiv-synoptische Skala.

Der 1-minütliche Niederschlag wurde nach Jahreszeiten unterteilt: März bis Mai (MAM), Juni bis
August (JJA), September bis November (SON) sowie Dezember, Januar und Februar (DJF). Darge-
stellt ist in der Abbildung 4.11c nur das Übergangssegment, da dort die prägnantesten Unterschiede
auftreten. Der Mittelwert aus den vier saisonalen Anstiegen beträgt � 0,53 und stimmt daher gut
mit der betrachteten kompletten Reihe überein (Abbildung 4.11a). Die Abweichungen des Anstieges
der Übergangsjahreszeiten (MAM und SON) bezüglich der kompletten Reihe sind relativ gering. Die
gröÿten Unterschiede ergeben sich im Winter und im Sommer: Im Winter ist der Anstieg gröÿer und
im Sommer kleiner als im Mittel. Die Niederschlagsvariabilität an sich, als auch der Hurst-Exponent
zeigten, dass im Sommer der Niederschlag variabler ist. Jedoch ist die Anzahl der Niederschlagsereig-
nisse im Sommer und im Winter relativ ähnlich. Betrachtet man hingegen die zusammenhängenden
Niederschlagsereignisse, d. h. eine Sequenz von Nichtnull-Regenraten, gibt es im Sommer 30% weni-
ger als im Winter. Das bedeutet, dass durch die ausgeprägte Konvektion im Sommer der Niederschlag
stärker geclustert ist. Das spiegelt sich in der niedrigen fraktalen Dimension wider. Der Winter wird
von frontalen Niederschlägen beein�usst, und im Mittel fallen 60% weniger Niederschlag in einem
zusammenhängenden Ereignis als im Sommer. Auÿerdem gibt es im Winter kürzer andauernde, aber
häu�gere Niederschlagsereignisse. Die durchschnittliche Niederschlagsdauer eines zusammenhängen-
den Niederschlagsereignisses beträgt im Winter � 1,1 min und im Sommer � 1,7 min.

Die Tabelle 4.7 fasst die Ergebnisse für die anderen Niederschlagsreihen mit den verschiedenen
Akkumulationszeiten zusammen. Die 3- und 5-minütlichen Daten weisen gegenüber den 10- und 30-
minütlichen Daten einen 3�teiligen Verlauf der fraktalen Dimensionen auf: Einzelereignissegment,
Übergangssegment und Sättigungssegment. Einzelne Niederschlagsimpulse sind für die 10- und 30-
minütlichen Niederschläge nicht mehr feststellbar, da die zeitliche Au�ösung > 10 min umfasst. Die
Anstiege des Übergangssegmentes sind untereinander sehr ähnlich (Tabelle 4.7). Dies entspricht den
geclusterten konvektiven Ereignissen. Die fraktale Dimension des Sättigungssegmentes > 4 d beträgt
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DS � 1. Schmitt und Nicolis (2002), Schmitt et al. (1998) fanden ebenfalls für die 10-minütliche
Niederschlagsreihe in Uccle (Belgien) nur zwei Segmente, das Übergangs- und Sättigungssegment.
Für groÿe Zeitskalen wurde eine einfache Skalierung mit N(r) / r�D(=1) gefunden, die wieder die
homogene Verteilung der Niederschlagsereignisse indiziert. Der Skalenbruch zwischen den kurzen
und längeren Zeitskalen tritt bei 3,5 d auf. Bei den 10-minütlichen Daten tritt der Skalenbruch
eher in Uccle als in Berlin auf. Eine Ursache könnte der unterschiedliche klimatische Ein�uss an den
Stationen sein: Uccle wird stärker durch den Atlantik und die Nordsee geprägt als Berlin, das in der
kontinentalen Klimazone liegt. Die fraktale Dimension des Übergangssegements liegt bei DU = 0;55
und ist annährend identisch mit dem Anstieg der Berliner Daten. Ebenfalls zeigte die Untersuchung
des 10-minütlichen Niederschlags (4 Monate) mit der Boxcounting-Methode der Station Funchal auf
Madeira nur zwei Segmente (de Lima und de Lima, 2009). Die fraktale Dimension liegt bei DU = 0;56
und reicht von 10 min bis 3,6 d. Da sich Madeira im Atlantik be�ndet, ist der Skalenbruch analog
zu der belgischen Station. Die Gröÿenordnung der fraktalen Dimension ist wieder mit den Berliner
Daten vergleichbar (Tabelle 4.7). Insgesamt kann konstatiert werden, dass die minütlichen Daten
den Skalenbruch zwischen 3,3 d bis 6,9 d aufweisen.
Durch die lokale Dimension ergeben sich wieder Bereiche, die analog zu den 1-minütlichen Daten,
der konvektiven und konvektiv-synoptischen Skala zugeordnet werden können (Tabelle 4.7). Bei den
30-minütlichen Daten ist die konvektive Skala im Gegensatz zu den anderen Reihen kürzer, aber der
zeitliche Übergang in die konvektiv-synoptische Skala stimmt überein. Die konvektiv-synoptische
Skala umfasst einen Zeitraum von > 9 h und endet zwischen einer bis 3 Wochen. Der Übergang
in die synoptisch-klimatische Skala wird durch die Beobachtungen bestätigt (Ladoy et al., 1991;
Tessier et al., 1996).

Die fraktalen Dimensionen der stündlichen Niederschläge weisen wie bei den 10- und 30-minütlichen
Niederschlägen nur zwei Segmente auf: das Übergangssegment (Tabelle 4.7) und das Sättigungsseg-
ment. Das Sättigungssegment enthält dann wieder in jedem Zeitintervall > 7 d Niederschlag. Daher
ist die fraktale Dimension � eins. Die fraktale Dimension DU des 1-stündlichen Niederschlages ist
in derselben Gröÿenordnung wie die minütlichen Niederschläge (1 min bis 30 min). Interessanterwei-
se nimmt die fraktale Dimension DU von dem 1-stündlichen zum 18-stündlichen Niederschlag zu,
wohingegen der Skalenbruch zwischen � 4,5 d und � 6 d zum Klimaregime gleich bleibt. Das im-
pliziert, dass mehr zusammenhängende Niederschlagsereignisse bei höherer zeitlicher Akkumulation
existieren, das auch durch die Anzahl der Nichtregenereignisse angeben wird (Tabelle 4.2). De Lima
(1998) führte für 11 Jahre 1-stündlicher Niederschlagsdaten der Station Assink (Niederlande) die
Boxcounting-Methode durch und erhielt eine vergleichbare fraktale Dimension (DU = 0,56). Das
Übergangssegment überdeckt einen Zeitraum von einer Stunde bis 4,5 d, und der Skalenbruch ist
vergleichbar mit dem in Berlin (5,2 d).
Eine di�erenzierte Trennung der Skalen erhält man wieder durch die Untersuchung der ersten Ablei-
tung (�d(log N(r))=d(log r)): Bei den 1- und 3-stündlichen Daten kann man noch den konvektiven
Bereich feststellen. Dieser liegt zwischen 2,5 h und 7,5 h und beinhaltet somit den 6-stündlichen Nie-
derschlag. Bei den 9- bis 18-stündlichen Niederschlägen lässt sich nur noch die konvektiv-synoptische
Skala ausmachen. Bei den stündlichen Daten reicht die konvektiv-synoptische Skala von 9,5 h bis
maximal 2 Wochen und geht danach in das synoptisch-klimatische Regime über. Zusammenfassend
kann daher festgehalten werden, dass der 1-minütliche bis 6-stündliche Niederschlag eindeutig der
konvektiven Skala zuzuordnen ist. Der 9- bis 18-stündliche Niederschlag kann mit der konvektiv-
synoptischen Skala in Verbindung gebracht werden.

Basierend auf der Einordnung der hochaufgelösten Niederschlagsreihen (1 min bis 18 h) in die kon-
vektive und konvektiv-synoptische Skala, be�nden sich die täglichen Niederschlagssummen innerhalb
des konvektiv-synoptischen Regimes (Tabelle 4.7). Bei den 1- bis 4-täglichen Zeitreihen sind zwei
Segmente (Übergangssegment und Sättigungssegment) mit einem Skalenbruch bei einer Woche
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erkennbar. Der 8-tägliche Niederschlag hingegen ist nur noch durch eine Gerade über alle Skalen
gekennzeichnet und zeigt keinen Skalenbruch. Das heiÿt, dass der 8-tägliche Niederschlag bei einem
Schwellwert T = 0;0 mm/8 d monofraktales Verhalten aufweist. Für Skalen > 1 Woche ergibt sich
eine fraktale Dimension von � 1. Die Analysen der 1-minütlichen bis 4-täglichen Niederschlagsrei-
hen zeigen bei ungefähr einer Woche den Übergang in das synoptisch-klimatische Regime. Dies kann
auch mit den Ergebnissen des 8-täglichen Niederschlages der Boxcounting-Methode als auch durch
die Anzahl der Nichtregenereignisse (Tabelle 4.2) bekräftigt werden.

Analog zu den 8-täglichen Daten zeigt die fraktale Dimension der monatlichen Niederschlagssummen
eine Gerade über den Skalenbereich (Tabelle 4.7), da in jedem Monat Niederschlag fällt. Stationen
wie Vale Formoso (Portugal), die eine ausgeprägte Trockenzeit erfahren, haben eine fraktale Dimen-
sion von 0,89 im Bereich von 1�4 Monaten (de Lima, 1998).

Funktionelles Boxcounting

Das funktionelle Boxcounting, angewendet auf die Niederschlagszeitreihen, zeigt für Schwellwerte
> 0 mm, auch für die 8-täglichen und monatlichen Niederschläge (Abbildung 4.12c), Multifraktali-
tät. Im Folgenden werden die Ergebnisse der 1- bis 10-minütlichen, 1-stündlichen und monatlichen
Niederschlägen dargestellt.

Bisher wurde die Boxcounting-Methode des 1-minütlichen Niederschlages für den Schwellwert T =
0;0 mm/min angewendet. Zusätzlich sollen die Schwellwerte T = 0;1 und T = 0;3 mm/min berück-
sichtigt werden (Abbildung 4.12a). Deutlich ist zu erkennen, dass im Übergangssegment die Anstiege
mit ansteigendem Schwellwert geringer werden. Dieses Verhalten zeigt, dass der 1-minütliche Nie-
derschlag eine multifraktale Struktur aufweist. Der 1-minütliche Niederschlag kann nicht durch eine
einzelne fraktale Dimension beschrieben werden: Jede fraktale Dimension ist mit einem Schwell-
wert gekennzeichnet. Bei höheren Schwellwerten treten die höheren Niederschlagsintensitäten in
den Vordergrund, die frontalen Eigenschaften werden �abgeschnitten�. Auÿerdem besitzen intensive
Niederschlagsereignisse eine geringe fraktale Dimension. Olsson et al. (1993) fanden bei ihren Un-
tersuchungen für das funktionelle Boxcounting der 1-minütlichen Daten fraktale Dimensionen von
0,22 bei T = 0;1 mm/min und 0,12 bei T = 0;3 mm/min. Diese fraktalen Dimensionen stimmen
sehr gut mit denen der 1-minütlichen Daten von Berlin überein.

Der Anstieg des Übergangssegmentes der 5-minütlichen Daten nimmt mit gröÿer werdenden Schwell-
werten ab: � 0,54 (0,0 mm/5 min) bis zu � 0,09 (2,5 mm/5 min). Diese Abnahme impliziert das
multifraktale Verhalten des 5-minütlichen Niederschlags. Rechnet man die Schwellwerte in Minuten
um, erhält man 0,02 mm/min bis 0,5 mm/min. Nun lassen sich diese Anstiege sehr gut mit den An-
stiegen des funktionellen Boxcountings des 1-minütlichen Niederschlages verbinden und vergleichen,
die man sonst aufgrund der Au�ösungsgrenze von 0,1 mm nicht erhalten würde (Tabelle 4.8). Bei
dem funktionellen Boxcounting des 10-minütlichen Niederschlages sind für die ersten drei Schwell-
werte keine drei Segmente erkennbar (Abbildung 4.12b). Skalenbrüche auf den kürzeren Zeitskalen
(10 min bis 2 h) existieren dann erst bei den Schwellwerten 0,6 mm/10 min und 1,0 mm/10 min, die
dann vereinzelten Niederschlag charakterisieren. Die Umrechnung der Schwellwerte in die Minutens-
kala lässt wieder den Vergleich der fraktalen Dimensionen mit den anderen Zeitreihen zu (Tabelle 4.8)
und impliziert die statistische Selbstähnlichkeit des Niederschlages auf den verschiedenen Skalen.

Wie bei dem 10-minütlichen Niederschlag ist für den 1-stündlichen Niederschlag erst bei gröÿeren
Schwellwerten ein 3�teiliger Kurvenverlauf ausmachbar. Dabei repräsentieren die oberen Segmente
wieder einzelne Regenereignisse. Die mittleren Segmente umfassen Zeitintervalle von 16 h bis 10,6 d
(1 mm/h) bzw. 2,6 d bis 42 d (5 mm/h). Mit höheren Schwellwerten tritt die Sättigung, d. h. jeder
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Abbildung 4.12.: Funktionelle Boxcounting-Methode angewendet auf (a) die 1-minütlichen (1998�2004),
(b) die 10-minütlichen (1998�2004) und (c) die monatlichen Niederschläge (1848�2004) für verschiedene
Schwellwerte.

Zeitabschnitt enthält Niederschlag, später ein. Die fraktalen Dimensionen des 1-stündlichen Nieder-
schlages für verschiedene Schwellwerte lassen sich sehr gut mit denen aus Tabelle 4.8 vergleichen
und einordnen.

Anhand der Schwellwerte T > 0;0 mm/Monat ist die multifraktale Struktur der monatlichen Nie-
derschläge mit abnehmenden fraktalen Dimensionen bei hohen Schwellwerten zu erkennen (Abbil-
dung 4.12c, Tabelle 4.9). Die Bestimmung der fraktalen Dimensionen einer langen monatlichen Reihe
1820�1990 aus Lund (Schweden) ergab über die ganze Skala D = 1 (Olsson et al., 1992). Für den
Schwellwert 50 mm/Monat war D = 0;47 im Bereich von 1�4 Monaten, wobei T = 100 mm/Monat
D = 0;09 für 1�16 Monate ergab. Diese fraktale Dimension und deren Skalen aus Lund stimmen
sehr gut mit der hier betrachteten Reihe überein.

Resümee Basierend auf der Boxcounting-Methode konnten die fraktalen Dimensionen der Nieder-
schlagsreihen bestimmt werden. Bei den sehr hochaufgelösten Reihen (1 min bis 5 min) konnten drei
Segmente analysiert und zugeordnet werden. Die anderen Zeitreihen (bis 4 d) umfassen nur noch zwei
Segmente. Das Sättigungssegment hat bei allen Reihen eine fraktale Dimension DS = 1, d. h. alle
Zeitinkremente gröÿer einer Woche enthalten Niederschlag. Die 8-täglichen und monatlichen Nie-
derschläge besitzen über die gesamte Zeitskala eine Dimension von 1. Es regnet statistisch gesehen
mindestens einmal die Woche, und die Monate sind nicht trocken. Die Übergangssegmente weisen
bei den hochaufgelösten Daten (1 min bis 1 h) eine ähnliche Dimension von DU � 0;5 auf. Danach
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4.4 Fraktale Dimension

Tabelle 4.8.: Schwellwerte T [mm/min] des funktionellen Boxcountings und die zugehörigen fraktalen
Dimensionen DU der 1-, 5- und 10-minütlichen sowie 1-stündlichen Niederschläge.

T [mm/min] D

0,0 0,53 (min) bzw. 0,54 (5 min), 0,54 (10 min), 0,54 (1 h)
0,016 0,38 (1 mm/h)
0,02 0,37 (0,1 mm/5 min), 0,36 (0,2 mm/10 min)
0,033 0,31 (2 mm/h)
0,04 0,30 (4 mm/10 min)
0,05 0,29 (3 mm/h)
0,06 0,25 (0,3 mm/5 min), 0,26 (0,6 mm/10 min)
0,083 0,23 (5 mm/h)
0,1 0,23 (0,1 mm/min) bzw. 0,21 (0,5 mm/5 min), 0,23 (1 mm/10 min)
0,2 0,16 (1 mm/5 min)
0,3 0,14 (0,3 mm/min) bzw. 0,11 (1,5 mm/5 min)
0,4 0,11 (2,0 mm/5 min)
0,5 0,09 (2,5 mm/5 min)

Tabelle 4.9.: Fraktale Dimensionen D für verschiedene Schwellwerte T für das funktionelle Boxcounting
der monatlichen Niederschlagssummen (1848�2004; siehe Abbildung 4.12c).

T [mm/Monat] D Zeitskala

0,0 1 1 Monat bis 85 Jahre
25,0 0,74 1 Monat bis 2 Monate
50,0 0,46 1 Monat bis 4 Monate
75,0 0,25 1 Monat bis 8 Monate
100,0 0,12 1 Monat bis 16 Monate

nimmt die fraktale Dimension zu, d. h. es existieren mehr zusammenhängende Niederschlagsereig-
nisse. Wie beim funktionellen Boxcounting die stratiformen Niederschläge �abgeschnitten� werden,
bedeuten die höheren fraktalen Dimensionen DU (3 h bis 4 d), dass der Anteil des stratiformen
Niederschlages zunimmt. Anhand der lokalen Dimension können die 1-minütlichen bis 6-stündlichen
Niederschläge in die konvektive Skala eingeordnet werden. Der 9-stündliche bis 8-tägliche Nieder-
schlag lässt sich mit der konvektiv-synoptischen Skala in Verbindung bringen. Diese Lokalisierung der
Skalen ist analog zur Varianzanalyse des Niederschlages (Abschnitt 4.3.2). Eine fraktale Dimension
von 0,5 bedeutet, dass das Objekt eine geometrische Struktur zwischen Punkt und Linie aufweist.
Aufgrund des Verfahrens (siehe Kapitel 2.2.6) muss zu der Dimension eins aufaddiert werden, d. h.
die geometrische Struktur, z. B. des Übergangssegmentes, liegt zwischen Linie und Fläche.

Zusammenhang zwischen den Skalenexponenten Der Zusammenhang der Skalenexponenten und
der Anzahl der Nichtregenereignisse, basierend auf der Analyse der Berliner Niederschlagsreihen un-
terschiedlicher Akkumulationszeiten, soll nun kompakt verdeutlicht werden. Die minütlichen Daten
weisen eine hohe Anzahl von Nichtregenereignissen, einen kleinen Pareto-Exponenten, einen ho-
hen Hurst-Exponenten und spektralen Skalenexponenten sowie eine geringe fraktale Dimension im
Übergangssegment auf. Mit zunehmender zeitlicher Akkumulation verringert sich die Anzahl der
Nichtregenereignisse. Auch nehmen der Hurst-Exponent und der spektrale Skalenexponent ab. Der
Pareto-Exponent und die fraktale Dimension werden aber gröÿer.
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4 Analyse der Berliner Niederschlagsmessung mit den Skalenexponenten
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Abbildung 4.13.: 1-tägliche Niederschlagsummen (1909�2004) der Stationen (a) Hamburg, (b) Hohen-
peiÿenberg und (c) Potsdam. (d) Leistungsspektrum der Station Hamburg.

4.5. Vergleich der täglichen Daten mit drei Stationen des
DWD-Messnetzes

In diesem Abschnitt sollen die Ergebnisse der täglichen Berliner Niederschlagssummen mit denen der
drei Stationen (Hamburg, Hohenpeiÿenberg und Potsdam) aus dem DWD-Messnetz miteinander
verglichen werden (Kapitel 3.1.4; Abbildung 3.5). Der hier betrachtete Zeitraum umfasst 1909�
2004. Zusätzlich wurden die 1-täglichen Daten zu 2 d, 4 d und 8 d akkumuliert.

4.5.1. Statistische Analyse mit klassischen Methoden

In der Abbildung 4.13a-c sind die 1-täglichen Niederschlagsreihen der Stationen Hamburg, Hohen-
peiÿenberg und Potsdam dargestellt. In grün ist die Regressionsgerade über den Zeitraum 1909�2004
eingezeichnet. Der Anstieg der Gerade liegt um Null, so dass keine signi�kante Zunahme der Nie-
derschlagsmengen erkennbar ist. Der Trendanstieg für Potsdam weist analog zu Berlin ein negatives
Vorzeichen auf. Die Struktur der drei Niederschlagsreihen sehen sich auch in Bezug auf Berlin ähn-
lich, und ohne weiteres könnte keine Aussage über die geographische Lage getätigt werden. Die
Station Hohenpeiÿenberg weist im Bereich zwischen 20 mm/d und 40 mm/d gegenüber Hamburg,
Potsdam und Berlin eine etwas homogenere Struktur auf. In Berlin beträgt die maximale Nieder-
schlagsmenge in diesem Zeitraum 124,7 mm. Dieser Maximalwert wird von keiner der drei Reihen
wiedergegeben. Das Niederschlagsereignis trat am 13. August 1948 auf. In Potsdam �elen an diesem
Tag nur 68 mm. In Potsdam hingegen �el der Maximalniederschlag (84,1 mm) bedingt durch eine
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4.5 Vergleich der täglichen Daten mit drei Stationen des DWD-Messnetzes

Tabelle 4.10.: Maximaler (max(rr)) und mittlerer Niederschlag (MW(rr)) sowie die prozentuale Anzahl
der Nichtregenereignisse (Nichtregen) der 1- bis 8-täglichen Daten (1909�2004) für Hamburg, Hohenpei-
ÿenberg und Potsdam.

Hamburg
1 d 2 d 4 d 8 d

max(rr) [mm] 76,0 86,8 112,1 115,1
MW(rr) [mm] 2,08 4,15 8,30 16,60
Nichtregen [%] 46,5 31,3 16,6 5,6

Hohenpeiÿenberg
1 d 2 d 4 d 8 d

max(rr) [mm] 97,7 137,7 184,3 193,7
MW(rr) [mm] 3,19 6,37 12,74 25,49
Nichtregen [%] 48,8 32,7 16,5 5,1

Potsdam
1 d 2 d 4 d 8 d

max(rr) [mm] 84,1 90,9 101,4 111,4
MW(rr) [mm] 1,61 3,22 6,44 12,88
Nichtregen [%] 51,2 34,8 18,3 5,6

Vb-Wetterlage am 12. August 2002. An diesem Tag �elen in Berlin nur 57,6 mm. Das verdeutlicht
anschaulich das sehr lokale Auftreten von Niederschlagsereignissen.

In Tabelle 4.10 werden die statistischen Eigenschaften der drei Stationen gegenübergestellt (siehe
auch Tabelle 4.2). Der maximale Niederschlag an einem Tag fällt in Hohenpeiÿenberg, und durch die
Akkumulation verdoppelt sich beim 8-täglichen Niederschlag die Menge. Die Hamburger Station hat
den geringsten Maximalniederschlag an einem Tag. Potsdam liegt mit seinem Maximalniederschlag
zwischen Hamburg und Hohenpeiÿenberg. Der Maximalniederschlag der 4- und 8-täglichen Daten
von Hamburg ist höher als der von Potsdam. Die gröÿte mittlere Regenmenge ist in Hohenpeiÿenberg
zu �nden, danach in Hamburg und Potsdam. Der Niederschlag in Hohenpeiÿenberg wird durch die
orographische Lage der Station beein�usst. Die mittlere Regenmenge von Potsdam weist trotz lokaler
Niederschlagsmaxima eine Gröÿenordnung wie Berlin auf. In Hamburg regnet es im Durchschnitt an
195 Tagen im Jahr, in Hohenpeiÿenberg an 186 Tagen und in Potsdam an 178 Tagen. Die Anzahl
der Nichtregenereignisse bestätigt dieses Ergebnis. Die mittlere Zahl der Regentage unterscheiden
sich zwischen Berlin (173 d) und Potsdam lediglich um 5 Tage im Jahr. Dieser Unterschied kann
durch lokale konvektive Schauer oder geringe Niederschlagsmengen (0,1 mm/d) verursacht werden.
Aufgrund des stärkeren maritimen Ein�usses der Station Hamburg regnet es häu�ger, im Mittel aber
nicht mehr als in Potsdam bei den 1- und 2-täglichen Reihen. Das Durchziehen von Fronten ist mit
stratiformen Niederschlägen verbunden, so dass bedingt durch die längeren Andauerzeiten sich in
Hamburg bei längeren Zeitskalen höhere Maximalniederschläge ergeben.

Sivakumar (2001b) stellt eine analoge Statistik für verschiedene Akkumulationszeiten für eine Sta-
tion im Leaf-Flussbecken (USA) auf. Die Station liegt am Mississippi und wird durch ein feuchtes,
subtropisches Klima beein�usst, so dass mehr Niederschlag fällt als an den vier deutschen Stationen.
Der mittlere Jahresniederschlag (Januar 1963 bis Dezember 1987) liegt um 1350 mm. Die mittleren
Niederschläge reichen von 4,03 mm (1 d) bis 32,24 mm (8 d) und die Maxima von 221,52 mm
(1 d) bis 234,03 mm (8 d). Interessant ist, dass die Anzahl der Nichtregenereignisse sehr ähnlich
(1 d = 54,53 %; 2 d = 39,87 %; 4 d = 20,12 % und 8 d = 6,05 %) zu den deutschen Stationen ist
(Tabelle 4.2 und 4.10). Das impliziert, dass sich in feuchten Regionen (Subtropen) die Anzahl der
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4 Analyse der Berliner Niederschlagsmessung mit den Skalenexponenten

Nichtregentage von denen im Klima der mittleren Breiten kaum unterscheiden. Ein vergleichbares
Verhalten konnte auch für die Nichtregenereignisse der 10-minütlichen Daten (Abschnitt 4.1) festge-
stellt werden. Unabhängig von der jeweiligen Region sind demnach die zugrunde liegenden Prozesse
ähnlich.

Für die Station Hamburg ist beispielhaft das Leistungsspektrum des 1-täglichen Niederschlages abge-
bildet (Abbildung 4.13d). Hierbei wurden die niedrigen Perioden herausge�ltert. Die durchgezogene
schwarze Linie gibt den Spektralverlauf des roten Rauschens an. Die rot gestrichelten Linien kenn-
zeichnen das Kon�denzintervall des roten Rauschens zwischen 5 % und 95 %, basierend auf einer
�2-Verteilung. Überschreiten die Peaks des Leistungsspektrums die 95 %-Kon�denzgrenze, so sind
sie statistisch signi�kant und unabhängig vom roten Rauschen (Lana et al., 2005; Weisheimer, 2000).
Deutlich zu erkennen ist der Jahresgang (Periode 365 Tage), der dem Wechsel der Sommer- und
Winterniederschläge entspricht. Die ˜nderung auf saisonaler Basis �ndet man bei Zeitskalen zwi-
schen 150 d und 177 d. Auf längeren Zeitskalen existieren Signale (innerhalb des roten Rauschens)
bei 4 Jahren und ein breites Band zwischen 5 und 11 Jahren. Dieses Band könnte auf den Ein�uss
der Nordatlantischen Oszillation (NAO) zurückzuführen sein, denn Hurrell und van Loon (1997)
fanden anhand der Analyse der spektralen Eigenschaften der NAO Perioden zwischen 6 und 10
Jahren. Das es einen Zusammenhang zwischen der NAO und den Niederschlagsreihen gibt, wird im
Abschnitt 4.5.2 gezeigt. Die berechneten Perioden von Hamburg können auch für Berlin, Potsdam
und Hohenpeiÿenberg festgestellt werden, obwohl der Jahresgang das dominierende Signal an der
Station Hohenpeiÿenberg ist. Der Jahresgang und die saisonale Schwingung ist z. B. auch für Rom
detektiert worden (Colacino und Purini, 1986). Die Perioden auf den längeren Skalen konnten auch
von Lana et al. (2005) sowie von Neuber und Schönwiese (1985) gefunden werden.

4.5.2. Ein�uss der Nordatlantischen Oszillation

Die Nordatlantische Oszillation (NAO) ist eine der wichtigsten Schwingungen in der Nordhemisphäre
und prägt vor allem im Winter das Wetter (Hurrell, 1995). Der NAO-Index beschreibt die norma-
lisierte Luftdruckdi�erenz zwischen dem Islandtief und dem Azorenhoch. Ein positiver NAO-Index
resultiert in einem tieferen Druck über Island und einem ausgeprägteren Hoch über den Azoren, ver-
bunden mit verstärkten Westwinden über den mittleren Breiten. In Nord- und Mitteleuropa sind die
Winter dann feuchter und milder, in Zentral- und Südeuropa hingegen durch den verstärkteren Hoch-
druckein�uss trockener. Bei einem negativen NAO-Index ist das Islandtief und das Azorenhoch nicht
so stark ausgeprägt, so dass die zonale Zirkulation abgeschwächt und die Meridionalzirkulation ver-
stärkt wird. Die Auswirkung des negativen NAO-Index ist dem positiven NAO-Index entgegengesetzt
(van Loon und Rogers, 1978). Ein Zusammenhang zwischen dem NAO-Index und der Temperatur
bzw. dem Geopotential konnte mehrfach gezeigt werden (z. B. Hurrell, 1995; Wanner et al., 2001
als Übersichtsartikel). Für die Berliner Reihe wurde eine Antikorrelation zwischen Tagen mit einer
geschlossenen Schneedecke und der NAO gefunden (Dietz, 2008). Zur Überprüfung des Ein�usses
der NAO auf die Stationen, wurde die Anzahl der Regentage im Winter (Januar, Februar und März;
JFM) mit dem winterlichen NAO-Index nach Osborn et al. (1999) korreliert. Der hier verwendete
NAO-Index basiert auf der normalisierten Luftdruckdi�erenz zwischen Gibraltar und Reykjavik (Ab-
bildung 4.14a). Die resultierenden Korrelationen liegen für Berlin und Potsdam um Null. Die Station
Hamburg hingegen weist eine positive Korrelation mit r=0,3137 (95 % signi�kant) auf. Die Station
Hohenpeiÿenberg ist mit dem NAO-Index antikorreliert r=-0.2684 (95 % signi�kant). Die Antikor-
relation des Niederschlages mit der NAO in den alpinen Regionen wird auch in Hurrell und van
Loon (1997) sowie Wanner et al. (1997) beschrieben. Durch die Intensivierung des Islandtiefs und
des Azorenhochs, d. h. bei einem positiven NAO-Index, wird ein verstärkter Polarfrontstrahlstrom
erzeugt, dessen Achse von Südwest nach Nordost verläuft. Die Alpen be�nden sich südöstlich des
Deltas der Frontalzone. Eine ageostrophische Verschiebung atmosphärischer Masse, der so genannte
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4.5 Vergleich der täglichen Daten mit drei Stationen des DWD-Messnetzes
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Abbildung 4.14.: (a) NAO-Index gemittelt für die Monate Januar, Februar und März (JFM) nach Osborn
et al. (1999). Anzahl der Regentage minus der mittleren Anzahl im Winter JFM für (b) Hamburg und
(c) Berlin.

Ryd-Scherhag-E�ekt, resultiert in einer erhöhten Luftdrucktendenz über den Alpen. Diese erhöhte
Luftdrucktendenz verursacht eine Antizyklonalität und daher höhere Temperaturen sowie vermin-
derte Niederschlagsmengen im Winter (Casty et al., 2005). Ein negativer NAO-Index verursacht in
den Alpen eine zyklonale Strömung.

Werden die Regentage verwendet, die einen Schwellwert überschreiten und korreliert diese resultieren-
den Tage mit dem NAO-Index, erhält man ein di�erenzierteres Bild. In der Abbildung 4.14b,c ist für
Hamburg und Berlin die winterliche Anzahl der Regentage als Anomalien zum Mittelwert dargestellt.
Anhand des Vergleiches mit dem NAO-Index ist ein Zusammenhang erkennbar. Die Antikorrelation
mit der NAO an der Station Hohenpeiÿenberg bei Benutzung der Schwellwerte bleibt unverändert.
Die Anzahl der Regentage in Hamburg, die einen Schwellwert von 1,3 mm/d überschreiten (Abbil-
dung 4.14b), ergeben einen Korrelationskoe�zienten mit dem NAO-Index von r=0,4831 und stellen
somit eine deutliche Verbesserung des linearen Zusammenhanges dar. Für Berlin und Potsdam er-
geben Schwellwerte von 4 mm/d (Abbildung 4.14c) und 2,3 mm/d eine maximale Korrelation mit
der NAO von rB2=0,3207 bzw. rP=0,2421. Die Korrelationskoe�zienten sind auf dem 95 %-Niveau
statistisch signi�kant. Auch die Korrelation der mittleren winterlichen Niederschlagsmengen mit dem
NAO-Index ist mit denen der winterlichen Regentage vergleichbar. Sie gibt jedoch etwas geringere
Werte wieder: rHH=0,4397, Hoh=-0,1509, rP=0,1883 und rB=0,2483. Diese Ergebnisse bestätigen,
dass Hamburg aufgrund des maritimen Klimas von der NAO beein�usst wird. In Potsdam und Berlin
wird die Wirkung der NAO durch einen stärkeren kontinentalen Charakter abgeschwächt. Die Station
Hohenpeiÿenberg erfährt aufgrund ihrer Lage im Alpenraum einen entgegengesetzten E�ekt durch
die NAO.

4.5.3. Pareto-Exponent

Für eine regionale Charakterisierung der extremen Niederschläge wurde der Pareto-Exponent � für die
1-täglichen Niederschläge der vier Stationen berechnet (Tabelle 4.11). Die hier nicht gezeigten Ab-
bildungen des Hill-Abschätzers und der Zipf-Abbildung zeigen Potenzgesetze für die 1-täglichen Nie-
derschläge an, so dass auf eine Pareto-Verteilung geschlossen werden kann. Die Pareto-Exponenten
� der Stationen Berlin (� 2,7) und Potsdam (� 2,6) sind von ähnlicher Gröÿenordnung, was das
gleiche Klimaregime mit vermehrter Konvektion bestätigt. Die Station Hamburg besitzt ein mittleres
�, das die geringeren extremen Niederschlagsmengen widerspiegelt. Die Lage der Bergstation Hohen-
peiÿenberg lässt spontan ein kleineres � erwarten. Das ist jedoch nicht der Fall, da Hohenpeiÿenberg
durch orographischen Niederschlag mit geringerer Variabilität beein�usst wird. Die Variabilität ist

2B=Berlin; P=Potsdam; HH=Hamburg; Hoh=Hohenpeiÿenberg
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4 Analyse der Berliner Niederschlagsmessung mit den Skalenexponenten

Tabelle 4.11.: Pareto-Exponent � berechnet mit Hill-Abschätzer und Zipf-Abbildung der 1-täglichen
Daten (1909�2004) der Stationen Berlin, Hamburg, Hohenpeiÿenberg und Potsdam. Der Mittelwert � ist
gegeben aus (�Zipf + �Hill)=2.

Berlin Hamburg Hohenpeiÿenberg Potsdam

�Hill 2,698 3,158 3,254 2,683
�Zipf 2,780 3.080 3,191 2,517

� 2,739 3,119 3,222 2,600

nicht so ausgeprägt wie in Berlin und Potsdam.
Analysen von viel kürzeren Zeitreihen zeigen eine Variabilität des Pareto-Exponenten an: Svensson
et al. (1996) fanden für 22 Jahre des 1-täglichen Niederschlages einen Exponenten von 2,5 für Sta-
tionen, die durch den Monsun beein�usst werden, und 4,0 für Stationen, die sich in gemäÿigtem
Klima be�nden. Die Bestimmung des statistischen Skalenexponenten für 25 Jahre des 1-täglichen
Niederschlages im Leaf Flussbecken ergibt 3,3 (Sivakumar, 2001a). Tessier et al. (1996) untersuch-
ten 30 Stationen in Frankreich zwischen 11 und 30 Jahren und fanden ein mittleres �=3,6. De Lima
(1998) schätzte für 30 Jahre einer 1-täglichen Reihe in Vale Formosa (Portugal) einen Exponenten
von 3,7 ab.

4.5.4. Hurst-Exponent und spektraler Skalenexponent

In diesem Abschnitt soll die fraktale Struktur der drei Reihen des DWD-Messnetzes, repräsentiert
durch den Hurst-Exponenten und den spektralen Skalenexponenten, mit den Ergebnissen für Berlin
verglichen werden. In der Tabelle 4.12 sind die Berechnungen für den Hurst-Exponenten aus der
R/S-Analyse, der DFA-Methode und abgeleitet aus den spektralen Skalenexponenten � und �int

zusammengefasst. Das in rot geschriebene H ist das Mittel aus der R/S-Analyse und der DFA-
Methode. Die beiden Methoden geben sehr ähnliche Ergebnisse für Potsdam und Hohenpeiÿenberg
wieder. Für Hamburg gibt die DFA-Methode bis zu 6 % geringere Werte als die R/S-Analyse wieder,
zeigt aber ein konsistentes Bild. Ebenfalls existiert für die Hurst-Exponenten ein relativ einheitliches
Bild bezüglich H, berechnet aus den spektralen Skalenexponenten �; �int. Wenn man H betrach-
tet, so kann man regionale Rückschlüsse ziehen. Die Küstenstation Hamburg zeigt ein persistentes
Verhalten, das auch über die Zeitskalen von 1 bis 8 Tagen konstant bleibt. Die Station Potsdam be-
stätigt aufgrund ihres antipersistenten Verhaltens die Ergebnisse für Berlin. In Hohenpeiÿenberg ist
die Persistenz nicht so stark ausgeprägt wie in Hamburg, ist aber bis zur 8-täglichen Skala vorhanden.
Die gröÿere Anzahl der Regenereignisse und der Regentage bestätigt die Persistenz von Hamburg.
Ursache dafür ist das häu�ge Auftreten frontaler stratiformer Niederschläge, bei denen die gefallenen
Niederschlagsmengen nicht allzu stark variieren. Potsdam und Berlin weisen eine stärkere Variabilität
in ihren Niederschlagsmengen auf, bedingt durch einen stärkeren konvektiven Ein�uss. Ein objektives
Maÿ der Variabilität dafür ist der Koe�zient der Variation (engl. coe�cient of variation; CV), der
sich aus dem Quotienten aus Standardabweichung und Mittelwert berechnet:

CV = stdv(rr)=MW (rr): (4.2)

Der Koe�zient der Variation ist eine dimensionslose Gröÿe, der die ersten zwei statistischen Momente
beinhaltet. Bei der Verwendung dieses Maÿes muss beachtet werden, dass der Mittelwert nicht gegen
Null geht, sonst wird der Wert für die CV sehr groÿ. Je gröÿer der CV-Wert ist, desto variabler ist
der Niederschlag. Der CV-Wert liegt für Hamburg bei 2,06, für Hohenpeiÿenberg bei 2,08 und für
Potsdam und Berlin bei 2,36. Da in Potsdam und Berlin der Anteil der Nichtregenereignisse am
gröÿten ist, könnte dies das Ergebnis verfälschen. Daher wird der Koe�zient der Variation nur
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4.5 Vergleich der täglichen Daten mit drei Stationen des DWD-Messnetzes

Tabelle 4.12.: Hurst-Exponent aus R/S-Analyse, DFA-Methode und abgeleitet aus den spektralen Ska-
lenexponenten � und �int der 1- bis 8-täglichen Daten (1909�2004) der Stationen Hamburg, Hohenpei-
ÿenberg und Potsdam.

Hamburg
1 d 2 d 4 d 8 d

H(R/S-Analyse) 0,590 0,589 0,590 0,591
H(DFA) 0,566 0,559 0,552 0,548

H 0,578 0,574 0,571 0,570

� ! H 0,572 0,566 0,555 0,551
�int ! H 0,568 0,561 0,550 0,544

Hohenpeiÿenberg
1 d 2 d 4 d 8 d

H(R/S-Analyse) 0,550 0,533 0,539 0,517
H(DFA) 0,556 0,547 0,534 0,515

H 0,557 0,540 0,537 0,516

� ! H 0,550 0,540 0,533 0,533
�int ! H 0,556 0,548 0,541 0,542

Potsdam
1 d 2 d 4 d 8 d

H(R/S-Analyse) 0,495 0,481 0,468 0,458
H(DFA) 0,487 0,472 0,454 0,437

H 0,491 0,477 0,461 0,447

� ! H 0,507 0,495 0,478 0,469
�int ! H 0,458 0,439 0,413 0,378

für die Regenereignisse berechnet. Die Aussage kann bestätigt werden: CVHH=1,35, CVHoh=1,31,
CVP=1,49 und CVB=1,47. Der Niederschlag in Potsdam und Berlin ist variabler als in Hamburg.

Analog zu dem 1-täglichen Niederschlag in Berlin wurde die R/S-Analyse auch für alle Datenpunkte
berechnet, um die detailliertere Struktur zu diskutieren (Abbildung 4.15). Der Graph der R/S-Analyse
für Hamburg (Abbildung 4.15a) lässt im Gegensatz zu dem von Hohenpeiÿenberg und Potsdam
(Abbildung 4.15b,c) über die gesamte Zeitskala keinerlei Skalenbrüche erkennen. Der Hurst-Exponent
H2 basiert auf der Regression über die gleiche Zeitskala, wie der in der Tabelle 4.12 aufgeführte
Exponent. Sowohl der Exponent H1, der die Zeitskala 2 d bis 1 Jahr repräsentiert, als auch H3
(5,4�11 Jahre bis 96 Jahre) sind nur um 5 % gröÿer als H2. Die Station Hamburg weist über
den ganzen Skalenbereich (2 d bis 96 a) persistentes Verhalten auf. Salomªo et al. (2009) fanden
anhand ihrer Daten von Stationen an Küstenregionen für Skalen > 210 d einen Hurst-Exponenten
von H � 0;5. Allerdings wiesen diese Stationen auch einen Skalenbruch auf, der für Hamburg nicht
festgestellt werden konnte. Der Graph der Station Hohenpeiÿenberg enthält (Abbildung 4.15b) einen
klaren Skalenbruch bei einem Jahr. Die Regression H2 ist kleiner als der tabellarische Wert und gibt
sogar eine leichte Antipersistenz bis unkorreliertes Verhalten an. Zwischen 2 Tagen und einem Jahr
stellt sich eine viel stärkere Persistenz (H1), auch gegenüber den anderen Stationen, heraus. Dieses
Verhalten kann auch durch die homogenere Niederschlagsstruktur, bedingt durch den Gebirgse�ekt,
charakterisiert werden (Abbildung 4.13b). Auf den längeren Zeitskalen ist H3 � 0,5. Das spricht
für eine interannuelle Variabilität, die gröÿer als Hamburg aber kleiner als Potsdam bzw. Berlin ist.
Die Exponenten der detaillierten Struktur von Potsdam sind etwas gröÿer aber dennoch mit den
Aussagen von Berlin vergleichbar.
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4 Analyse der Berliner Niederschlagsmessung mit den Skalenexponenten
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(c) Potsdam

Abbildung 4.15.: Hurst-Exponent aus R/S-Analyse der 1-täglichen Niederschläge (1909�2004) der Sta-
tionen (a) Hamburg, (b) Hohenpeiÿenberg und (c) Potsdam.

Tabelle 4.13.: Fraktale Dimensionen DU , abgeleitet aus der Boxcounting-Methode der 1- bis 4-täglichen
Daten (1909�2004) der Stationen Hamburg, Hohenpeiÿenberg und Potsdam. In rot zum Vergleich Berlin
(Tabelle 4.7).

Niederschlag DU (Hamburg) DU (Hohenpeiÿenberg) DU (Potsdam) DU (Berlin)
1 d 0,73 0,70 0,68 0,67
2 d 0,77 0,75 0,73 0,72
4 d 0,82 0,82 0,79 0,78

4.5.5. Fraktale Dimension

Nun soll die fraktale Dimension der 1- bis 8-täglichen Reihen der Stationen Hamburg, Hohenpei-
ÿenberg und Potsdam, bestimmt mittels der Boxcounting-Methode, diskutiert werden. Die Graphen
zeigen eine analoge Struktur zu denen von Berlin. Die fraktalen Dimensionen sind in der Tabelle 4.13
zusammengefasst. Bei allen drei Stationen ergibt der Graph des 8-täglichen Niederschlages eine Ge-
rade mit fraktaler Dimension D � 1. Die 1- bis 4-täglichen Niederschläge zeigen den Skalenbruch
bei einer Woche und daher wieder Multifraktalität.

Die fraktalen Dimensionen sind für Hamburg am gröÿten, gefolgt von Hohenpeiÿenberg und Potsdam
(Tabelle 4.13). Auch nehmen die Dimensionen für eine Station mit höherer zeitlicher Akkumulation
zu. Die fraktalen Dimensionen von Potsdam sind verglichen mit Berlin konsistent. Die Hauptun-
terschiede in den Dimensionen treten bei den 1- und 2-täglichen Niederschlägen auf, wo auch die
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