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IntrodutionLa prévision de l'évolution de la météorologie est une hose qui nous est familière, de même quela météo marine permet de onnaître à ourt terme l'évolution du temps sur les �tes. La prévisionde l'évolution des oéans à ourt, moyen ou long terme est une disipline un peu moins onnue dugrand publi. Elle est pourtant devenue opérationnelle. C'est un des objetifs du projet MERCA-TOR. Ce projet fournit en partiulier, haque semaine, des prévisions à quelques jours de l'oéanatlantique et de la Méditerranée à haute résolution. La prévision opérationnelle de l'évolution del'état de l'oéan a plusieurs appliations. Par exemple, la prévision peut être utile pour prévoir lapropagation de nappes de polluants à la surfae des oéans, ette propagation étant liée à l'évolutiondes ourants de surfae. La desription et la prévision de la situation oéanique onstitue aussi unoutil d'aide pour ertaines ativités de pêhe, ou enore, pour elles liées aux plate-formes o�shore.En�n, la donnée des artes de ourant peut servir de façon plus anedotique aux marins engagésdans des ourses pour optimiser leur trajetoire. On voit don que les appliations sont diverses etplus ou moins ruiales !Un aspet fondamental est le r�le que joue l'oéan dans le limat du fait de sa très grandeapaité thermique. Il permet en e�et de réguler, de modi�er, voire d'ampli�er ertains phénomèneslimatiques. En e�et, ertains phénomènes de grande éhelle, omme El Niño, sont fortement ouplésave la irulation oéanique. L'étude de ette irulation permet d'établir le r�le de l'interationoéan-atmosphère de façon à être apable de l'identi�er et éventuellement de le prédire. Ce typede phénomène limatique a un impat soio-éonomique très important. Son étude revêt don uneimportane partiulière.Pour étudier es phénomènes, des modèles mathématiques et numériques ont été développés.Les systèmes météorologiques et oéanographiques sont des systèmes fortement non-linéaires ethaotiques. La turbulene dans e type d'éoulements est une omposante importante de la dyna-mique, au niveau de l'éhelle à laquelle elle se produit mais aussi par interations ave les autreséhelles. La résolution numérique de e type de système, par un modèle disret, fait entrer en jeu unertain nombre d'approximations qui onernent presque tous les omposants de e modèle. Parmies erreurs et approximations, on peut iter en partiulier les approximations dues à la disréti-sation du domaine physique étudié, à la paramétrisation des phénomènes d'éhelle inférieure à lataille de la maille (turbulene sous-maille), ou enore les erreurs sur la ondition initiale qui n'estqu'imparfaitement onnue. Le modèle est don une soure insu�sante d'informations pour avoirune onnaissane exate des phénomènes étudiés. Ces erreurs initiales, ou introduites au ours dualul, vont avoir une trajetoire liée à elle du modèle. La trajetoire a priori du modèle est di�ileà évaluer et il en est de même pour la propagation des erreurs.La onnaissane de l'évolution des oéans passe néessairement par la mesure et l'aquisition1



de données. La mise en ÷uvre de ampagnes de mesures intensives, sur des domaines étendus, estune opération di�ile et oûteuse au regard des moyens matériels et humains que ela implique.On peut iter di�érentes tehniques de mesures, il s'agit prinipalement de mesures satellites ou deampagnes à la mer. En partiulier en oéanographie, les mesures en eau profonde sont très di�ilesà obtenir en nombre important. Il en résulte une distribution irrégulière en temps et en espae desdonnées disponibles. Ce type d'information est apital pour la onnaissane du système mais resteinsu�sant lui aussi.Une solution est don de tirer parti de es deux soures indépendantes d'informations pour obte-nir une onnaissane plus approfondie du système étudié. C'est l'objet des méthodes d'assimilationde données. Le but de es méthodes est de préiser l'état du système obtenu par un modèle grâeà l'introdution au ours de la simulation de données mesurées. Il s'agit d'imposer au modèle desontraintes supplémentaires pour forer sa trajetoire à se maintenir la plus prohe possible desdonnées.L'intérêt de ombiner es deux soures (modèle et données) est d'obtenir une estimation dont lavariane d'erreur est inférieure à haque variane initiale et don d'obtenir un résultat plus prohede la "réalité". Toutefois, en introduisant des mesures dans le modèle, on introduit de nouvellessoures d'erreurs liées aux données observées : erreurs d'observation, erreurs de représentation desdonnées sur une grille disrète, erreurs de prise en ompte de es données dans un proessus d'as-similation (il ne s'agit pas forément diretement d'une variable du modèle), pour lesquelles onmanque également de onnaissane.Pour les systèmes étudiés, le nombre de points de grille néessaires à la modélisation de zonesaussi étendues que l'oéan Pai�que Tropial est très important. La mise en ÷uvre des algorithmesomplets, qu'ils soient séquentiels ou variationnels, pose enore aujourd'hui des problèmes de tempsde alul et de stokage en mémoire. C'est pourquoi des méthodes de rang réduit sont développéespour permettre d'augmenter l'e�aité numérique de es algorithmes et ainsi étudier des domainesplus vastes ou enore utiliser des grilles de maillage plus �nes.C'est dans e ontexte que se situe notre travail. Il va s'agir d'une part de développer et mettreen ÷uvre di�érentes méthodes séquentielles et variationnelles, de rang réduit, dans une on�gura-tion réaliste qui est elle de l'oéan Pai�que Tropial. D'autre part, les solutions obtenues serontomparées entre elles puis par rapport à des observations e�etuées dans la zone. Dans la zonegéographique étudiée, la irulation est de nature plus linéaire que dans d'autres parties de l'oéanmondial. Cela failite l'appliation des algorithmes d'assimilation de données dans la mesure oùertaines hypothèses sont plus failement satisfaites. Cette zone a aussi l'avantage d'être observéedepuis longtemps par un réseau de mouillages (réseau TAO/TRITON).Nous ommenons par détailler les méthodes séquentielles et variationnelles d'un point de vuethéorique (hapitre 1). Nous dérivons ensuite les expérienes réalisées auparavant ave des mé-thodes existantes, dans ette on�guration réaliste (hapitre 2). Nous présentons ensuite de nou-velles approhes, basées sur le 4D�Var et une méthode de rédution d'ordre, ainsi que les résultatspréliminaires obtenus ave les méthodes variationnelles, en expérienes jumelles (hapitre 3) puis enassimilant des données réelles de pro�ls de température (hapitre 4). Ensuite, nous présentons lesexpérienes e�etuées, dans la même on�guration, ave une méthode séquentielle de rang réduit : le�ltre Seek (hapitre 5). Nous testons de plus ette méthode séquentielle en assimilant des données2



réelles (hapitre 6). Une omparaison systématique des résultats obtenus par haun des di�érentsalgorithmes sera réalisée (hapitre 7) en expérienes jumelles puis en données réelles. Nous présen-terons aussi, au ours de e hapitre, la omparaison e�etuée ave des données indépendantes a�nde valider suintement la pertinene physique des résultats obtenus. En�n, au hapitre 8, nousprésentons la mise en ÷uvre d'une méthode d'hybridation séquentielle/variationnelle et son appli-ation à la même on�guration.
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Chapitre 1. L'assimilation de données : introdution théorique1.1 L'assimilation de données1.1.1 IntrodutionOn peut distinguer prinipalement deux lasses de méthodes d'assimilation de données, trèsutilisées en oéanographie et en météorologie : l'assimilation séquentielle et l'assimilation variation-nelle.Dans le adre de l'assimilation séquentielle, basée sur la théorie de l'estimation statistique, one�etue une assimilation (une analyse) à haque pas de temps où l'on dispose d'une nouvelle donnée ;la phase de simulation qui suit ette assimilation est une phase dite de prévision.L'assimilation variationnelle, quant-à-elle, est une méthode de ontr�le, qui onsiste à assimilerdes données disponibles sur une période �xe (fenêtre temporelle) pour déterminer, par exemple, l'étatinitial qui permet au modèle de "suivre" le mieux possible es données sur l'intervalle onsidéré.L'analyse est alors e�etuée sur toute la fenêtre temporelle et on peut ensuite faire de la prévision.Une des di�ultés renontrées ave e genre de méthodes, est la dimension des veteurs mani-pulés dans l'étude d'un système réaliste. Les systèmes étudiés omportent ouramment de 106 à 107degrés de liberté. L'étude du système omplet induit don une oupation en mémoire et un oûtde alul très important. Une solution possible onsiste à ne orriger l'état que suivant ertainesdiretions seulement, réduisant de e fait les dimensions du problème. Le problème sous-jaent estalors le hoix des diretions de orretion pertinentes (hoix d'une base partiulière). La desriptionde ette approhe, appelée méthode de rang réduit, sera développée au �1.5.Dans ette première partie, nous ommençons par introduire assez brièvement les di�érentesomposantes d'un système d'assimilation, ainsi que les notations que nous utiliserons tout au longdu doument. Nous détaillons ensuite les méthodes d'assimilation de données les plus utilisées (�1.2et �1.3), en essayant de préiser e que peut être une validation du système et/ou des résultats(�1.6). Nous terminons par une présentation des méthodes d'assimilation en base réduite (�1.5).1.1.2 Composantes d'un système d'assimilation : desription et notationsDans ette partie, nous introduisons brièvement les di�érentes omposantes d'un système d'as-similation en suivant pour ela les notations présentées et utilisées par Ide et al., [30℄.Le système étudiéDans le ontexte oéanographique (qui est elui dans lequel nous nous plaçons par la suite),le système étudié est un système omplexe, gouverné par un système d'équations non-linéairestridimensionnelles, omportant une évolution temporelle. On est don en présene d'un systèmedynamique non-linéaire (ouplé dans le as général ave le système atmosphérique et éventuellementave d'autres systèmes omme le système hydrologique ou enore la végétation).On peut dé�nir un état réel du système, qui représente la réalité à un instant donné. Cet étatontient la totalité de l'information représentative du système à et instant (auune erreur ne vientperturber sa valeur). On le note xt. La onnaissane que nous avons de et état est partielle auregard de la taille du système réel, et dans tous les as, perturbée par un ensemble d'erreurs.Le modèle utiliséEn oéanographie, de nombreux modèles existent et ont déjà été largement testés et validés.Dans notre as, le modèle tri-dimensionnel OPA (Made et al., [40℄) est onstitué des équations deNavier-Stokes sur une sphère en rotation (auxquelles on ajoute ertaines hypothèses pour former le6



1.1. L'assimilation de donnéessystème d'Equations Primitives qui sera détaillé au paragraphe 2.2) disrétisées sur une grille 3D. Aes équations, on ajoute ertains termes (ou équations) a�n de ompenser les approximations faiteslors de la onstrution du modèle (modélisation de la turbulene sous-maille, prise en ompte des�ux), appelées paramétrisations.Dans e type de modèle, les variables prognostiques (obtenues par évolution temporelle) gé-néralement alulées sont la vitesse (une omposante suivant les 2 diretions horizontales), notéeUh = (u, v), la température potentielle T et la salinité S. Suivant les versions, on peut aussi trouveromme variable d'état l'élévation de la surfae notée ηh. A es variables s'ajoutent des variablesdites diagnostiques, obtenues par alul à partir des préédentes (on ne alule pas l'évolution tem-porelle de e type de variable). Parmi elles-i on peut trouver par exemple la vitesse vertiale wou la fontion de ourant barotrope Ψ.Ces variables représentent un état du système à un instant donné. Un veteur d'état peutdon être onstruit à partir de es variables, omme par exemple le veteur x = (Uh, T, S) ouéventuellement x = (Uh, T, S, ηh).Si l'on note X l'état réel du système, et M le modèle ontinu exat des équations qui régisssentle système, l'évolution temporelle de X s'érit formellement :
∂X(t)

∂t
= M(X, t) (1.1)Cet état réel n'est pas porté à notre onnaissane, de même que le modèle ontinu exat. On disposeseulement d'une estimation de l'état du système et d'un modèle numérique qui omporte ertainesapproximations. Le veteur x, qui est un état du système à un instant donné, obtenu par itérationssuessives du modèle numérique non-linéaire M , est propagé en temps par la formulation ontinuesuivante :

∂x(t)

∂t
= M(x, t) + η (1.2)On en déduit la formulation disrète en temps et en espae qui s'érit formellement :xti+1

= M(ti,ti+1)(xti) + ηi (1.3)où ηi représente l'erreur modèle (généralement onsidérée non biaisée). L'indie i représente ladisrétisation temporelle : ti ∈ {t1, ..., tp}. Les aratéristiques plus préises du modèle utilisé dansnotre étude seront détaillées dans le hapitre 2.Les données observéesLe système étudié est partiellement observé par un réseau d'instruments de mesure : ampagne àla mer, données satellites. Il faut souligner qu'au regard du nombre de points spatiaux du maillage dumodèle disret, les mesures disponibles sont relativement peu nombreuses. Le hamp d'observationsobtenu peut être représenté par un veteur des observations, noté yo, dont les omposantes yo
isont distribuées sur une fenêtre temporelle.Du fait du relativement petit nombre de mesures, il existe moins de points d'observations que depoints de grille de la disrétisation du domaine étudié. Pour mesurer l'éart entre les observationset les résultats du modèle, on hoisit de se plaer dans l'espae des observations. On dé�nit donun opérateur d'observation, noté H, qui permet de passer de l'espae du modèle à l'espae desobservations : l'inverse impliquerait un traitement trop entâhé d'erreur pour ramener les données,observées sur une grille très irrégulière, sur la grille dense et régulière du modèle (on limite ainsi lesextrapolations). 7



Chapitre 1. L'assimilation de données : introdution théoriqueDe la même façon que pour la formulation du modèle, si l'on pouvait observer le système defaçon exate on aurait :
Y o = H(X), ave Y o le veteur d'observations exat et H l'opérateur d'observation exat (1.4)Or, on ne onnait tout ei que de façon approhée. On a alors :

Y o = yo + ǫ, ǫ l'erreur d'observation (1.5)Par suite la formulation disrète a pour expression :yo
i = Hi[xt(ti)] + ǫi, ti ∈ {t1, ..., tp} (1.6)où ǫ représente l'erreur assoiée au proessus de prise en ompte des données1.Il faut noter que l'assimilation ne porte pas néessairement sur l'état omplet du système. Onpeut assimiler seulement une partie des observations portant sur le veteur d'état. On peut assimileraussi une donnée qui n'est pas diretement une variable du modèle. Dans e as, on introduit unterme d'erreur supplémentaire dans l'opérateur d'observation, dû à la tradution de e terme enfontion des variables d'état (par exemple, lors de l'assimilation de données de hauteur de mer dansun modèle d'oéan à toit rigide, la hauteur dynamique est une variable diagnostique).Analyse et prévisionLe proessus d'assimilation de données débute à partir d'un état le plus souvent issu d'une simu-lation antérieure, appelé ébauhe (ou enore bakground) et noté xb. Lors d'une séquene d'assi-milation de données, on herhe un état analysé, noté xa, qui est un état du système, orrigé parl'information issue des observations, introduite dans le système. Ces deux états sont alulés autemps initial du yle d'assimilation.La phase qui suit ette période d'analyse est elle dite de prévision, qui est l'appliation dumodèle non linéaire M à l'état analysé xa, dont on herhe l'évolution temporelle. Cet état prévuest noté xf , pour "foreast".1.1.3 Les erreurs dans le proessusComme nous l'avons vu en introdution, dans un tel proessus, les soures d'erreurs sont mul-tiples et onstituent une part importante des inonnues. Une façon d'obtenir une approximationde leur valeur est une estimation statistique. Une approximation onsiste à supposer qu'elles sontgaussiennes non biaisées, e qui onduit à l'existene d'une solution optimale.Les soures d'erreurs sont prinipalement :� Erreur sur la ondition initiale du modèle (mauvaise onnaissane de l'état initial) eb : etétat ontient des erreurs qui peuvent s'ampli�er au ours de l'évolution temporelle.� Erreur modèle η : le modèle numérique est onstruit en e�etuant ertaines approximations(paramétrisations, estimation des éhanges à la surfae...). Ces approximations introduisentdes erreurs sur les états obtenus à l'issue de l'intégration temporelle du modèle. Pour le mo-dèle disrétisé, on ajoute les erreurs de tronature, dues à l'utilisation de shémas numériquesd'ordre plus ou moins élevé.1Remarque : en pratique ette équation est inutilisable, ar on ne onnaît pas du tout xt8



1.1. L'assimilation de données� Erreur d'observation ǫ : en plus des erreurs liées aux instruments, ertaines observations repré-sentent des phénomènes loaux non-résolus par le système d'assimilation. Cette informationest don perdue alors qu'elle peut avoir une grande in�uene sur le système. En�n, la priseen ompte de es données dans la proédure d'assimilation néessite quelques transformationspréalables (interpolation, opérateur d'observation, ...) qui peuvent introduire des erreurs sup-plémentaires.� Erreur de représentativité ǫ : 'est l'erreur qui se produit lors du passage de l'espae modèleà l'espae des observations et que l'on quanti�e par : y− H(x).Ces erreurs sont prises en ompte dans le proessus d'assimilation par leurs matries de ova-riane. Rappelons que la ovariane d'un veteur aléatoire X est la matrie C = E(XXt), où Eest l'espérane mathématique. En pratique nous verrons par la suite que es matries sont le plussouvent estimées ou paramétrisées, leur onnaissane exate étant en général impossible à obtenir.En résumé, les matries de ovarianes d'erreurs utilisées dans les deux prinipales méthodesd'assimilation sont don :� B : la matrie de ovariane d'erreur d'ébauhe,� Q : la matrie de ovariane d'erreur modèle,� Pa : la matrie de ovariane d'erreur d'analyse,� Pf : la matrie de ovariane d'erreur de prévision,� R = E + F : la matrie de ovariane d'erreur d'observations, omposée des erreurs liéesaux instruments et de elles liées à la représentativité.Ces notions étant introduites, nous allons présenter plus en détail les di�érentes méthodes d'as-similation de données et leurs aratéristiques algorithmiques.
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Chapitre 1. L'assimilation de données : introdution théorique1.2 Méthodes d'assimilation séquentielleDans ette partie, nous allons détailler le prinipe de l'assimilation séquentielle ainsi que lesprinipaux algorithmes développés. L'assimilation séquentielle onsiste à e�etuer une orretion dela trajetoire du modèle à haque nouvelle donnée disponible, suivant la séquene dérite à la �gure1.1.
Observation 1

Observation 2

T1 T2 T3T0

Spin−up

Trajectoire

1

sans assimilation

1

Trajectoire du modèle

après analyse

Xa2

Xb2

X01 = Xb1

Xa1

Fig. 1.1 � Proessus global d'assimilation séquentielleLa proédure onsiste en une première phase de orretion de l'état en ours, grâe à l'informationissue des données observées, à l'instant où la donnée est observée. Elle est suivie d'une phasede prévision à l'aide du modèle numérique, initialisée ave l'état analysé au temps préédent. Ceprinipe est à la base du �ltre de Kalman, que nous allons détailler.1.2.1 Filtre de KalmanLe �ltre de Kalman est un �ltre d'assimilation séquentielle de données, adapté aux modèlesdynamiques et aux opérateurs d'observation linéaires développé par Kalman en 1960 [32℄. Il estbasé sur la théorie de l'estimation dont le BLUE dérit i-dessous est une illustration. Le �ltre deKalman généralise l'estimation optimale aux systèmes dynamiques pour lesquels on dispose d'uneéquation d'évolution. Nous allons présenter l'algorithme mis en ÷uvre dans le �ltre de Kalman,ainsi que les modi�ations néessaires à l'extension aux modèles et opérateurs d'observations non-linéaires : le �ltre de Kalman étendu (EKF).Le BLUE (Best Linear Unbiased Estimator)Considérons deux estimations y1 et y2 d'un même état quelonque x (x est une variable aléatoire).On note σ1 et σ2 les éart-types assoiés à es deux estimations. Une hypothèse supplémentaireest de onsidérer que es deux estimations sont non-biaisées, mais omportent une ertaine erreur10



1.2. Méthodes d'assimilation séquentiellee1 et e2. La meilleure estimation, xa, de x onnaissant y1, y2, σ1 et σ2, est donnée par :xa =
σ2

2

σ2
1 + σ2

2

y1 +
σ2

1

σ2
1 + σ2

2

y2 (1.7)Cet estimateur (non biaisé) est appelé le meilleur estimateur linéaire non-biaisé (estimateur devariane minimale. Cette équation peut être réérite sous la forme :xa = y1 +K(y2 − y1)K est appelé le gain et vaut :K =
σ2

1

σ2
1 + σ2

2Cette méthode du BLUE (Best Linear Unbiased Estimator) est à l'origine de la théorie du �ltre deKalman.1.2.1.1 Desription du �ltre de KalmanLe �ltre de Kalman onsiste, omme indiqué préédemment, en l'appliation suessive de deuxtypes d'étape : une étape d'analyse suivie d'une étape de prévision, durant laquelle l'état analysé estpropagé dans le temps. La partiularité du �ltre de Kalman, par rapport notamment aux méthodesvariationnelles qui seront présentées ensuite, est qu'à haque étape, il fournit une estimation deserreurs faites lors de l'analyse et de la prévision.Etape d'analyseOn dispose à un instant donné du résultat de la prévision préédente xf et du veteur d'observa-tion y. L'équation prinipale de l'étape d'analyse se met sous la forme :xa = xf +K(y − H(xf ))K est appelée matrie de gain du �ltre. On rappelle que H est l'opérateur d'observation. L'étatanalysé, xa, est une ombinaison linéaire de xf , la prévision fournie par le modèle et d'une orretionqui dépend de l'éart entre les observations et leurs équivalents modèle. Cette équation d'analysefournit aussi une expression de l'erreur d'analyse, que l'on note ea, de matrie de ovariane Pa, enfontion de l'erreur de prévision ef (de matrie de ovariane Pf ) et de l'erreur d'observation ǫ (dematrie de ovariane R) : ea = ef +K(ǫ −H ef )On remarque que l'estimation de l'erreur fait intervenir l'opérateur linéarisé H de l'opérateur d'ob-servations. Cette expression de ea permet d'obtenir une expression de la matrie Pa :Pa = E[eaeaT ] = [I - KH]Pf [I - KH]T +K R KT (1.8)Si on herhe la matrie de gain optimale K qui minimise la variane de l'erreur d'analyse, onobtient l'expression : K = PfHT [HPfHT +R]−1En substituant K dans l'équation (1.8), l'expression de Pa se simpli�e pour donner :Pa = [I -KH]Pf11



Chapitre 1. L'assimilation de données : introdution théoriqueEtape de prévisionOn prend en ompte l'erreur modèle dans ette étape de prévision. Cette erreur est généralementonsidérée omme non-biasée et déorrelée dans le temps. Considérons M un modèle dynamiquelinéaire et Q la matrie de ovariane de l'erreur modèle. L'évolution de l'état vrai du système parle modèle dynamique s'érit :
xt

k+1 = Mk,k+1x
t
k + ηkA partir d'un état analysé obtenu à la séquene préédente, on e�etue une prévision sur un intervallede temps �xé [tk, tk+1]. Les équations de l'étape de prévision, à partir de et état analysé, s'ériventde la façon suivante :

x
f
k+1 = Mk,k+1x

a
kL'erreur modèle est prise en ompte dans l'erreur de prévision. L'équation qui gouverne l'évolutionde ette erreur devient :

e
f
k+1 = Mk,k+1e

a
k + ηkde matrie de ovariane d'erreur :

P
f
k+1 = E[ef

k+1efT
k+1] = Mk,k+1P

a
kM

T
k,k+1 + QkA la �n d'une étape d'analyse-prévision de l'algorithme, on obtient l'état xf

k+1, à partir duquel onpeut réaliser une nouvelle étape d'analyse ave les nouvelles données disponibles.
Algorithme du �ltre de Kalman :
• Analyse Kk = Pf

kHT
k [HkPf

kHT
k +R]−1

kxa
k = xf

k +Kk(yk −Hkxf
k)Pa

k = [I−KkHk]Pf
k (1.9)

• Prévision xf
k+1 = Mk,k+1(xa

k)Pf
k+1 = Mk,k+1Pa

kMT
k,k+1 +Qk (1.10)1.2.2 Filtre de Kalman EtenduOn a vu qu'une hypothèse forte du �ltre de Kalman est la linéarité du modèle M . Or, la pratiqueen oéanographie met en jeu omme nous l'avons vu des modèles non-linéaires. Il faut don utiliserune version généralisée du �ltre de Kalman, dite �ltre de Kalman Etendu (EKF), qui permetla prise en ompte de modèles faiblement non-linéaires (notés alors M). Cela néessite la mise en÷uvre d'un modèle linéaire tangent, dérivé du modèle diret. La solution obtenue n'est alors plusune solution optimale mais approhée. La validité du modèle linéaire tangent, linéarisé autour d'unpoint, aura don une inidene direte sur la validité de la solution obtenue. Les erreurs dans le12



1.3. Assimilation variationnelleproessus sont quant-à-elles toujours alulées ave les opérateurs linéaires tangents M et H. Onremplae alors M et H par M et H dans les opérations assoiées aux erreurs.L'algorithme s'érit dans e as :Algorithme du �ltre de Kalman Etendu :
• Analyse

xa
k = x

f
k + Kk(yk − H kx

f
k)

Pa
k = [I − KkHk]P

f
k (1.11)

• Prévision
x

f
k+1 = Mk,k+1(x

a
k)

P
f
k+1 = Mk,k+1P

a
kM

T
k,k+1 + Qk

Kk+1 = P
f
k+1H

T
k+1[Hk+1P

f
k+1H

T
k+1 + Rk+1]

−1 (1.12)1.2.3 Contraintes liées à la mise en ÷uvre pratiqueLa méonnaissane des erreurs intervenant lors de la mise en ÷uvre des algorithmes d'assimi-lation de données (observation, ébauhe, analyse, modèle, ...) rend l'estimation des matries deovarianes d'erreur P, R et Q très di�ile, e qui rend le �ltre sous-optimal. De plus, la matriede ovariane d'erreur d'analyse, de dimension n × n (n est la dimension spatiale du problème),n'est pas stokable diretement pour des domaines d'étude étendus. De même, le oût de alul liéà l'évolution temporelle de ette matrie de ovariane des erreurs d'analyse est prohibitif. En�n lalinéarisation des opérateurs qui onduit à négliger ertains termes d'ordre supérieur, fait apparaîtredes problèmes de fermeture dans les équations d'évolution des ovarianes d'erreur.Pour rendre le alul réalisable, Evensen ([23℄) a développé un �ltre de Kalman d'ensemble.L'estimation des ovarianes d'erreurs est basée sur une méthode de Monte-Carlo, qui permet des'a�ranhir d'une partie des problèmes ités i-dessus. Il estime de ette façon, à partir d'un en-semble d'états, une densité de probabilité des erreurs.Un autre type de méthodes développées de façon à diminuer les oûts de alul liés à la taille desproblèmes réalistes renontrés sont les méthodes de rang réduit, mieux adaptées aux on�gurationsde grande taille. Ces méthodes font l'objet de la setion 1.5.1.3 Assimilation variationnelleLes méthodes variationnelles, basées sur la théorie de l'optimisation (ou du ontr�le optimal),ont une approhe di�érente. Il s'agit de prendre en ompte globalement, dans la phase d'analyse,une série temporelle d'observations distribuées sur un intervalle [0,T℄. Ce type de méthodes estouramment utilisé depuis quelques années de façon opérationnelle dans les entres de prévisionsmétéorologiques (CEPMMT pour European Centre for Medium-Range Weather Foreasts, NationalMeteorologial Center, Météo-Frane). Alors que les méthodes basées sur le �ltre de Kalman ne13



Chapitre 1. L'assimilation de données : introdution théoriquepermettent de ontr�ler que l'état analysé, en e�etuant des orretions loales en temps (xa estloalisé en temps au même instant que la donnée observée) et induisent une trajetoire globaletemporelle peu régulière, les méthodes variationnelles se dé�nissent davantage omme une méthodede lissage, par ajustement de la solution en temps et en espae. De façon générale, elles permettentde ontr�ler di�érentes variables omme la ondition initiale bien sûr mais aussi ertains paramètresdu modèle y ompris ertaines erreurs. En général, 'est plut�t la ondition initiale qui est hoisieomme variable de ontr�le, mais plusieurs travaux réents, omme à grenoble les travaux d'ArthurVidard [63℄ ou enore eux de Sophie Durbiano [22℄ montrent qu'il est tout à fait envisageablede herher à ontr�ler l'erreur modèle. Par ontre, es méthodes ne fournissent pas expliitementd'estimation des erreurs d'analyse et de prévision faites au ours des yles omme le font lesméthodes basées sur le �ltre de Kalman (l'estimation des erreurs d'analyse engendrerait un oût dealul supplémentaire).1.3.1 Formulation du problèmeDans le formalisme variationnel, on évalue une fontion oût, J(x) = Jo(x) + Jb(x), onstituéele plus souvent d'un premier terme Jo qui quanti�e l'éart entre la solution fournie par le modèleet les observations et d'un seond terme qui quanti�e l'éart à l'ébauhe. On onsidère en e�et quel'ébauhe est un état pertinent du système et qu'il ne faut pas trop s'en éloigner. Ce deuxième termejoue un r�le régularisant pour la solution obtenue.L'objetif est de trouver l'état initial x0 qui minimise ette fontion oût. Ce paragraphe estonsaré à la desription des prinipales méthodes d'assimilation variationnelle, dont nous allonsexposer brièvement les algorithmes. La minimisation de la fontion de oût se fait sur des intervallesde temps �xés suessifs, omme le montre la �gure 1.2 à la page suivante.
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1.3. Assimilation variationnelle
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Fig. 1.2 � Proessus global d'assimilation variationnelleLa �gure 1.3 dérit plus en détail la proédure sur une période d'assimilation, ave le détail desdi�érents termes.
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Fig. 1.3 � Une période d'assimilation variationnelleL'information fournie par les données disponibles est prise en ompte globalement sur un inter-valle de temps, ontrairement à l'assimilation séquentielle pour laquelle la orretion ne tient plusompte des données passées. 15



Chapitre 1. L'assimilation de données : introdution théorique1.3.1.1 Formulation ontinueFormellement, on a vu que le système initial modélisé sous une forme ontinue a pour expression :














∂X

∂t
= M(X, t), t ∈ [0, T ]

X(0) = U

(1.13)X est la variable d'état du système ontinu et U la ondition initiale.La partie �observations� du système dérit peut se mettre sous la forme :










Y o: le veteur d'observations
H(X) = Y : l'équivalent modèle des observations (1.14)La fontion oûtOn se plae dans le as du ontr�le de la ondition initiale U. On peut quanti�er l'éart entre lesvaleurs des variables obtenues par intégration du modèle diret, aux points d'observations, et lesvaleurs observées, sur la fenêtre temporelle onsidérée. Ave la norme ‖.‖o dé�nie dans l'espae desobservations, Jo a don pour expression :

Jo(U) =
1

2

∫ T

0
‖H(X) − Y o‖2

odt (1.15)Le terme Jb qui mesure l'éart à l'état initial (ou enore ébauhe et noté Xb), ave la norme ‖.‖bdans l'espae modèle, se formule de la façon suivante :
Jb(U) =

1

2
‖U − Xb‖2

b (1.16)La fontion oût totale s'érit omme la somme de es deux termes :
J(U) = J0 + Jb =

1

2

∫ T

0
‖H(X) − Y o‖2

odt +
1

2
‖U − Xb‖2

b (1.17)On herhe, dans un problème lassique, à obtenir une orretion apportée à l'état initial qui four-nisse une trajetoire de prévision qui minimise l'éart aux observations et l'éart à l'ébauhe surun yle �xé. On herhe don U∗, l'état initial qui minimise ette fontion oût J(U). Notons queette fontionnelle est le plus souvent non-onvexe et peut don omporter plusieurs minima loaux.1.3.2 Formulations dirètesDans les appliations en météorologie ou oéanographie, on ne dispose pas d'un modèle ontinuni d'un état ontinu mais d'un modèle d'évolution disret ainsi que d'un état exprimé sur une grilledisrète. Il en est de même pour les observations qui sont sur une grille spatio-temporelle disrète.De plus, spatialement, la ouverture des données est bien moindre que le nombre de points degrille de alul du modèle. La formulation préédente s'étend aux problèmes disrets en remplaantsimplement les dérivées par des shémas disrets et les intégrales par des sommes disrètes ommenous allons le onstater à travers la desription de plusieurs algorithmes. Dans ette partie, onremplae les notations X et Y par leur équivalent disret x et y.16



1.3. Assimilation variationnelle1.3.2.1 Le 3D-VarLe 3D-Var est une méthode d'assimilation variationnelle, aratérisée par l'absene de dimen-sion temporelle. Les observations prises en ompte sont ramenées à l'instant où s'e�etue l'assimi-lation (il existe ependant une version FGAT du 3D-Var (First Guess at Appropriate Time) quipermet de s'a�ranhir de ette ontrainte). La fontion de oût assoiée au 3D-Var s'érit alors :
J(x) =

1

2
(x− xb)TB−1(x− xb) +

1

2
(yo − H(x))TR−1(yo − H(x)) (1.18)La minimisation se fait par une méthode de gradient. Le gradient de J(x) dans e as est alulableet a pour expression :

∇xJ = HTR−1[H(x) − yo] +B−1[x− xb] (1.19)Cette formulation a notamment été utilisée dans les travaux d'Andersson et al. ([3℄) au entreECMWF.1.3.2.2 Le 4D�VarDans le as du 4D�Var, la dimension temporelle apparaît expliitement, en partiulier dansl'expression de la fontion oût que nous avons vu préédemment. La formulation disrète s'érit dela façon suivante :
J(x0) =

1

2
(x0 − xb)

TB−1(x0 − xb) +
1

2

p
∑

i=1

(yo
i − Hi(xi))

TR−1
i (yo

i − Hi(xi)) (1.20)Pour es deux méthodes, suivant la taille du système étudié, la taille des matries utilisées peutlargement dépasser les apaités atuelles de stokage. De plus, la minimisation est une opérationoûteuse en temps de alul. Pour pallier ette di�ulté, Courtier et al. ([16℄) ont introduit uneformulation dite "inrémentale" qui porte sur un inrément de l'état initial et non plus sur laondition initiale entière.1.3.2.3 Le 4D�Var inrémentalIl s'agit d'une formulation qui a pour but de réduire le oût du 4D�Var en fournissant une so-lution approhée. L'intégration du modèle diret non-linéaire étant oûteuse, la variable de ontr�leest mise sous la forme :
δx0 = x0 − xb

δx0 est une petite perturbation autour de l'ébauhe, pour laquelle les hypothèses linéaires tangentesappliquées au modèle diret et à l'opérateur d'observation sont valides. Le modèle linéaire tangentest érit ave une physique simpli�ée e qui garantit une intégration moins oûteuse et l'ériturede son modèle adjoint en est failitée. Il est, de plus, souvent mis en ÷uvre ave une résolutioninférieure à elle du modèle diret. Sous es hypothèses, la fontion oût devient alors quadratiquepar rapport à l'inrément d'analyse δx0.x(ti+1) = M0→i(x(t0)) = M0→i(x
b + δx0)

≃ M0→i(xb) +M0→iδx0

≃ xb(ti) +M0→iδx017



Chapitre 1. L'assimilation de données : introdution théoriqueSoit G l'opérateur dé�ni par :
Gi(xb) = Hi[xb(ti)] = Hi[M0→i(xb)]Les opérateurs linéarisés autour de l'ébauhe sont alulés de la façon suivante :M =

∂M

∂x ∣∣∣∣x=xb

, Hi =
∂Hi

∂x ∣∣∣∣x=xb

, Gi =
∂Gi

∂x ∣∣∣∣x=xbIl vient :
Hi[x(ti)] = Hi[xb(ti)] +Hiδx0 + ‖δx0‖2 + ... (1.21)

Gi[x] = Gi[xb] +Giδx0 + ‖δx0‖2 + ... (1.22)Le veteur d'innovation di est dé�ni par :
di = yo

i − HiMixbLa fontion oût s'érit alors :
J(δx0) =

1

2
(δx0)

T B−1δx0 +
1

2

N
∑

i=1

(HiMti,t0δx0 − di)
tR−1

i
(HiMti,t0δx0 − di) (1.23)L'état analysé est alors obtenu par addition de la solution du problème de minimisation de lafontion oût (inrément optimal) à l'ébauhe.xa = xb + δxa

0 (1.24)Cette version du 4D�Var est ouramment utilisée en météorologie ([47℄) et également en oéa-nographie, dans des travaux réents ([67℄, [62℄).1.3.3 Contr�le de l'erreur modèle1.3.3.1 4D-VarDans la formulation omplète, on ajoute dans les équations régissant l'évolution temporelle dusystème un terme orrespondant à la prise en ompte de l'erreur modèle de la forme Bη. Si onrevient à la formulation ontinue de la fontion oût, on a alors :
J(U, η) =

1

2
(δx)T B−1δx+

1

2

∫ T

0
‖H(U) − Y o‖2

odt +
1

2

∫ T

0
‖η‖2

Qdt (1.25)Q est un terme de pondération qui dé�nit une norme pour le alul du terme d'erreur modèle. Unefois disrétisé, le modèle adjoint permet également de aluler e terme et la formulation du gradientde J inlut un terme supplémentaire qui dépend de l'état adjoint. Cette méthode a notamment étéimplémentée et testée sur des on�gurations idéalisées et réalistes par Arthur Vidard [63℄. Il a aussitesté ette prise en ompte dans le adre de la rédution d'ordre. Le hoix des veteurs s'est e�etuéen prenant les premiers termes du développement en série de Fourier. Ce travail a été omplété parSophie Durbiano [22℄ qui a testé ette prise en ompte de l'erreur modèle dans le adre du 4D�Varréduit que nous détaillons par la suite. 18



1.3. Assimilation variationnelle1.3.3.2 Les méthodes dualesUne autre méthode permet de prendre en ompte l'erreur modèle : la méthode des représenteurs(4D-PSAS). La fontion oût s'érit de la même façon que préédemment. La solution introduite parBennett [7℄ et Amodei [2℄ est de travailler sur une formulation duale du 4D-Var : la minimisation sefait alors dans l'espae des observations. La fontion oût, duale de J dans l'espae des observations,fait intervenir de la même façon les matries B, R et Q. Cette méthode a été utilisée par exemplepar Louvel ([38℄), ave un modèle oéanique aux équations primitives (MICOM) à 4 ouhes. Onpeut également iter les travaux de Auroux ([4℄), sur une méthode duale appliquée à un modèlequasi-géostrophique.1.3.4 Minimisation de la fontion oût par méthode adjointeLa minimisation s'e�etue au moyen d'un algorithme de desente de type gradient onjugué,qui néessite l'évaluation de la quantité ∇J à haque itération de minimisation. Etant donnée ladimension de l'espae de ontr�le, il serait irréaliste d'estimer diretement e gradient. On utilisedon une résolution par méthode adjointe (Le Dimet et Talagrand [34℄), basée sur la théorie duontr�le optimal.1.3.4.1 Méthode de l'adjoint pour un modèle ontinuLe système onsidéré peut se modéliser sous la forme :














∂X

∂t
= M(X, t), t ∈ [0, T ]

X(0) = ULes notations utilisées sont elles introduites par les équations (1.13) et (1.14). La fontion oûtest donnée par l'équation (1.17).Le alul du terme ∇Jb ne pose pas de problème puisqu'il est de la forme B−1δx0. La méthodeadjointe sert uniquement à aluler Jo.On herhe U∗ tel que Jo(U
∗) = min Jo(U). La variable de ontr�le de la minimisation est iila ondition initiale U . La minimisation aurait pu porter sur une autre variable de ontr�le ommepar exemple les onditions aux limites ou enore ertains paramètres du modèle. L'expression dugradient de la fontion oût omporterait alors des termes supplémentaires.Une ondition néessaire du premier ordre pour que U∗ véri�e e minimum est l'équation d'Eu-ler :

∇Jo(U
∗) = 0On onsidère une perturbation δu appliquée à la ondition initiale U . La dérivée de Gâteaux de

Jo(U), notée Ĵo, dans la diretion de δu est donnée par :
Ĵo(U, δu) = lim

α→0

Jo(U + αδu) − Jo(U)

α
(1.26)On note < , > le produit salaire assoié à la norme ‖ . ‖o ave < a, b >=

∫ T
0 (a, b)dt.On a don par dé�nition, en supposant que Ĵo est linéaire par rapport à la perturbation δu :19



Chapitre 1. L'assimilation de données : introdution théorique
Ĵo(U, δu) =< ∇Jo, δu >Soit X̂ la dérivée de Gâteaux de la variable d'état X. La dérivée du système ontinu (1.13),pour une perturbation δu sur la ondition initiale, s'érit :














∂X̂

∂t
=

∂M
∂X

X̂

X̂(0) = δu

(1.27)Par dé�nition de la fontion oût liée aux observations Jo(U) = 1
2

∫ T
0 ‖H(X) − Y o‖2

odt et ensupposant que H(X) = H.X, on a :
Ĵo(U, δu) =< HX − Yo,HX̂ >=< ∇Jo(U), δu > (1.28)Dans un deuxième temps, on onsidère une variable arbitraire P , qui a la même dimension que

X̂. On peut alors érire à partir du système (1.27) :
<

∂X̂

∂t
, P >=

∫ T

0
(
∂X̂

∂t
, P )dt =<

∂M
∂X

X̂, P > (1.29)En intégrant le premier membre de (1.29) par parties, on obtient le système :
(X̂(T ), P (T )) − (X̂(0), P (0))− < X̂,

∂P

∂t
>=<

∂M
∂X

X̂, P >=< X̂,

[

∂M
∂X

]T

P > (1.30)En utilisant X̂(0) = δu, l'équation (1.30) devient :
(X̂(T ), P (T )) − (δu, P (0)) =< X̂,

∂P

∂t
+

[

∂M
∂X

]T

P > (1.31)En utilisant la dé�nition de l'adjoint de H, l'équation (1.28) peut se réérire sous la forme :
< δu,∇Jo(U) >=< X̂,HT (HX − Yo) > (1.32)Si on identi�e les équations (1.31) et (1.32), on dé�nit le système adjoint de la façon suivante :


















∂P

∂t
+

[

∂M
∂X

]T

.P = HT (HX − Yo)

P (T ) = 0

(1.33)Et on obtient l'égalité :
∇Jo(U) = −P (0) (1.34)

P est solution du système adjoint du modèle linéaire tangent ∂M
∂X

, intégré de façon rétrogradeà partir de la ondition initiale P (T ) = 0. En pratique, pour obtenir ∇Jo, il faut don intégrerde façon rétrograde le modèle adjoint, obtenu à partir du modèle linéaire tangent, sur le mêmeintervalle de temps que pour le yle d'assimilation, e qui permet d'obtenir la valeur du gradient
∇Jo(U) que l'on herhait. 20



1.3. Assimilation variationnelleOn remarque que [∂M
∂X ]T ontient toute la trajetoire de référene du modèle diret, e qui in-duit un problème de stokage.On doit rajouter bien sûr le deuxième terme Jb dans la formulation du gradient.1.3.4.2 Méthodes adjointes pour un modèle disretOn applique la méthode dérite pour le modèle ontinu dans le as disret. Pour le modèledisret (e qui nous intéresse en pratique), l'évolution temporelle ave un modèle M s'érit :

{ xi+1 = M(ti,ti+1)(xi), ti ∈ {t1, ..., tp}x0
(1.35)x0 est la ondition initiale du modèle disret. La variable de ontr�le est en pratique l'inrément

δx0 = x0 −xb. L'état initial est très souvent pris égal à l'ébauhe et don l'inrément initial est nul.L'expression de la fontion oût disrétisée devient alors :
J(δx0) =

1

2
δx0

TB−1δx0 +
1

2

p
∑

i=1

(yi − Hi(xi))
TR−1

i (yi − Hi(xi)) (1.36)où B et Ri sont les matries de ovarianes d'erreurs d'ébauhe et d'observations. Si on perturbel'état initial par un hamp hx0
, la dérivée de Gâteaux suit l'évolution dans la diretion de laperturbation, de la même façon que pour le modèle ontinu :











x̂i+1 = M(ti,ti+1)x̂i, ti ∈ {t1, ..., tp}x̂0 = hx0

(1.37)La dérivée diretionnelle de la fontion oût s'érit alors :
Ĵ(x0,hx0

) =

p
∑

i=1

[Hti x̂i]
TR−1

i [Hti(xi) − yo
i ] + hT

x0
B−1[δx0] (1.38)On a de même :

Ĵ(x0,hx0
) = (∇x0

J,hx0
) (1.39)Si l'on dé�nit l'état adjoint x∗ (équivalent de la variable adjointe P pour la formulation ontinue)de l'état ourant x du système par :











x∗i = MT
(ti,ti+1)

x∗
i+1 +HT

tiR−1
i (Hti(xi) − yo

i )x∗p = 0

(1.40)On obtient alors par identi�ation de (1.38) et (1.39) :
∇x0

J = −x∗0 +B−1δx0 (1.41)21



Chapitre 1. L'assimilation de données : introdution théorique1.3.4.3 Obtention du modèle adjointEn pratique, l'obtention du modèle adjoint se fait à partir du modèle diret disrétisé. En e�et,la dirétisation du modèle diret induit ertaines approximations qu'il est important de retrouverdans le modèle adjoint disret. Cette di�érentiation peut se faire au moyen d'outils de di�érentiationautomatique omme par exemple elui développé à l'INRIA, Tapenade, dans le projet Tropis.Ces outils failitent grandement le travail du développeur. Cependant, d'une part d'un point devue purement informatique, pour des raisons d'optimisation du ode, l'intervention �humaine� restenéessaire et d'autre part ertaines fontionnalités du langage fortran90 ne sont pas (enore) im-plémentées. En�n, pour de gros modèles numériques omme OPA, l'automatisation de la proéduren'est pas envisageable.Par onséquent, le alul du modèle adjoint est un travail onsidérable, d'autant plus qu'il inlutnéessairement une phase de validation approfondie par le test. Le modèle adjoint disret du odeOPA a été développé et validé par Weaver et al. ([67℄).1.3.5 La matrie B en assimilation variationnelleUn aspet important des algorithmes d'assimilation de données est l'estimation et/ou la mo-délisation des ovarianes des erreurs qui a�etent notre système (observations, modèle, ...). L'es-timation de es erreurs étant très di�ile à réaliser du fait du manque de onnaissane de e quiles détermine, la solution mise en ÷uvre dans e type d'appliation est de les modéliser. La faibleonnaissane de es erreurs signi�e qu'on ne onnaît évidemment pas leur valeur en un point maisaussi qu'on ne sait pas estimer leur densité de probabilité sur le domaine étudié. De plus, la taille dessystèmes étudiés rend impossible le stokage diret d'une matrie de ovariane dont éventuellementon onnaîtrait tous les termes.Dans les parties préédentes, on a introduit la matrie de ovarianes d'erreur à l'ébauhe B, quiapparaît dans la fontion oût (terme d'éart à la ondition initiale) sans préiser son r�le partiulier.B joue deux r�les importants. Le premier est l'estimation des ovarianes d'erreur d'ébauhe (l'éartentre l'ébauhe hoisie dans la phase d'assimilation et l'état vrai si on en avait la onnaissane).B dé�nit de plus le terme Jb de la fontion oût. En�n, un troisième r�le plus tehnique est lepréonditionnement : B est l'opérateur qui permet de passer de l'espae physique dans lequel lasolution évolue dans le temps et l'espae de ontr�le dans lequel est e�etuée la minimisation.
Jb(δx0) = δxT

0 B−1δx0

= vT
0 v0ave δv0 = B−1/2δx0La dépendane de la solution par rapport à B est très forte. En e�et, dans la formulationinrémentale du 4D�Var, l'inrément d'analyse s'érit :

δxa = BGT
(GBGT +R)−1 [y0 − G(x)b

] (1.42)où G est l'opérateur omposé du modèle non-linéaire M et de l'opérateur d'observation H.Dans ette partie, on réintroduit très brièvement la dé�nition et les propriétés des fontionsde ovariane, avant d'introduire dans une seonde partie la modélisation utilisée dans le 4D-Var(OPAVAR). 22



1.3. Assimilation variationnelle1.3.5.1 Retour sur la notion de ovarianeDé�nition : Soit X une variable aléatoire réelle dé�nie en haque point d'un domaine de R
n.Soient x et y deux points de e domaine. On dé�nit une fontion de ovariane B par :

B(x,y) : R
n × R

n → R

B(x,y) = E
[

(X(x) − E[X(x)])(X(y) − E[X(y)])
] (1.43)

B est une fontion de ovariane si et seulement si elle est symétrique semi-dé�nie positive.A partir de la dé�nition de B, on voit que la variane de X en x s'érit B(x,x) et son éart-type B(x,x)1/2. On obtient alors la fontion de orrélation C assoiée à B, en normalisant parl'éart-type :
C(x,y) =

B(x,y)

B(x,x)1/2.B(y,y)1/2
(1.44)Les fontions de orrélation sont don sans dimension.Par suite, on peut dé�nir T un opérateur de orrélation, appliqué à une fontion f quelonquede R

n :
TB(f)(x) =

∫

C(x,y)f(y)dy (1.45)
C est appelé le noyau de l'opérateur T .Isotropie et homogénéitéUne fontion de orrélation peut éventuellement posséder les deux propriétés suivantes :

• Si la fontion de orrélation C est invariante par toute translation sur R
n , alors C est ditehomogène. (En d'autres termes, la orrélation entre deux points ne dépend que de la positionrespetive de es deux points).

• Soit g une transformation orthogonale de R
n, 'est à dire qui véri�e ‖g(x) − g(y)‖ = ‖g(x −y)‖ = ‖x− y‖. C est isotrope ssi ∀g, ∀ (x,y) C(g(x), g(y)) = C(x,y).Si C est une fontion de orrélation homogène et isotrope, alors C(x,y) ne dépend que de ladistane ‖x− y‖ et on peut noter C(x,y) = G(x− y). L'équation (1.45) s'érit alors :

TB(f)(x) =

∫

G(y− x)f(y)dy (1.46)Ce qui signi�e que l'opérateur s'érit alors omme le produit de onvolution des fontions f et G :
TB(f)(x) = f ∗ G1.3.5.2 Modélisation des ovarianes d'erreur d'ébauheNous dérivons maintenant l'opérateur de ovariane B tel qu'il a été onstruit par Weaver etCourtier ([64℄) et largement testé et validé dans sa on�guration OPAVAR (4D-Var inrémentalappliqué à la on�guration TDH) par Weaver et al. ([67℄) et Vialard et al. ([62℄).23



Chapitre 1. L'assimilation de données : introdution théoriqueEstimation des orrélationsComme on ne onnaît pas l'état vrai de l'oéan, on ne sait pas estimer a priori l'erreur que l'onfait en prenant un état initial issu d'une simulation préédente e�etuée ave le modèle non-linéaire.On herhe don à modéliser la ovariane d'erreur d'ébauhe dont la dé�nition est :
E
[

(ǫb − E(ǫb))(ǫb − E(ǫb))T
]où ǫb = xb − xt est une variable aléatoire qui représente l'erreur d'ébauhe.En pratique, le modèle est disret et les variables d'états organisées sur une grille. On a don besoind'estimer, pour une variable, la orrélation entre ses valeurs en deux points de grille.L'hypothèse de base est que les fontions de orrélations sont de type gaussiennes. Cela signi�een pratique que si l'on apporte une orretion en un point de grille, l'in�uene de ette orretion vaêtre maximale en e point et déroître spatialement, de façon gaussienne au fur et à mesure que l'ons'en éloigne. La aratérisation de es fontions se fait par la spéi�ation des éhelles de orrélationomme les distanes spatiales en longitude et latitude.Equation de di�usion en 1D dans ROn se plae dans le as 1D, la généralisation par produit tensoriel ensuite ne posant pas deproblème partiulier. La méthode présentée ii est elle proposée par Derber et Rosati [18℄.

❁ Comme indiqué plus haut, le premier point-lé est de modéliser la fontion de orrélation aveune fontion gaussienne. C(x,y) peut s'érire, par exemple, sous la forme :
G(x− y) = C(x,y) =

1√
4πκT

exp

[−(x− y)2

4κT

] (1.47)Le terme σ =
√

2κT peut être interprété omme la longueur d'éhelle de la fontion gaussienne.La fontion ne dépend que de la distane entre x et y, elle est don bien homogène et isotrope.Dans e as, l'opérateur de orrélation assoié e�etue le produit de onvolution de ette fontionde orrélation ave toute fontion f .
❁ Le deuxième point lé est de remarquer que e produit de onvolution est exatement lasolution d'une équation de di�usion.Considérons en e�et l'équation de di�usion 1D :







∂η

∂t
− κ

∂2η

∂x2
= 0 x ∈ R, t ∈ [0, T ]

η(x, 0) donné (1.48)La solution analytique à l'instant T est :
η(x, T ) =

1

(4πκT )1/2

∫

y
exp

[−(x − y)2

(4κT )

]

η(y, 0)dyLe alul expliite de ette solution, par une formule de quadrature, néessiterait une intégra-tion spatiale sur tout le domaine de la solution (équivalent au alul du produit de onvolutionde la fontion gaussienne ave la ondition initiale). En pratique, on préfère résoudre l'équation dedi�usion 1D (1.48). Il est en e�et plus faile et surtout moins oûteux d'intégrer numériquementette équation (1.48) disrétisée sur un intervalle de temps [0,T℄ et de normaliser la solution ensuite.24



1.3. Assimilation variationnelleEquation de di�usion 3D en oordonnées sphériquesL'extension au as 3D, en séparant les orrélations horizontales et vertiales, se fait simplement.L'appliation au as d'une sphère se fait en e�etuant un hangement de oordonnées qui prend enompte les di�érents fateurs d'éhelle. On remplae la distane eulidienne dé�nie préédemmententre deux points de R par son équivalent en oordonnées sphériques.On applique un développement en harmoniques sphériques à la variable η e qui permet de pas-ser en oordonnées sphériques. L'appliation de l'équation de di�usion à e développement se faitalors dans l'espae de Fourier. Les harmoniques sphériques sont les veteurs propres de l'opérateurlaplaien sur une sphère, e qui permet d'obtenir n équations indépendantes pour les oe�ientsdu développement (n est alors le nombre de oe�ients utilisés pour le développement). On a don
n intégrations à e�etuer en di�érenes �nies indépendamment sur un intervalle [0,T℄ (au lieu duhamp omplet à aluler). Les onditions aux limites utilisées sont de type Neumann. La solutiontotale est alors obtenue à partir des n oe�ients et toujours d'une normalisation appropriée.Corrélations vertialesPar analogie direte, on peut utiliser une équation de di�usion vertiale 1D pour aluler unopérateur de orrélation vertial. On utilise la même méthode de résolution que dans le as préédent.Sahant que la omposition d'opérateurs de ovariane donne un opérateur de ovariane, on peutomposer alors un opérateur horizontal et un opérateur vertial, alulés indépendamment.Implémentation pratiqueDans notre as, le veteur d'état est omposé de quatre variables indexées sur la grille du modèle,qui omporte environ 2.105 points. L'opérateur de ovariane est représenté sous forme matriielleet appliqué à e veteur d'état. L'opérateur est monovarié : haque blo de B orrespond à haunedes variables du veteur d'état (Uh, T, S). Il est onstruit omme un produit symétrique de plusieursopérateurs.La modélisation préédente nous a fourni une approximation d'un opérateur de orrélationgaussienne par la résolution numérique de l'équation de di�usion. On a séparé les orrélationsvertiales et horizontales. Il faut maintenant obtenir un opérateur de ovariane 3D, don omposerl'opérateur horizontal et vertial et multiplier par les éart-types assoiés pour obtenir ensuite lerésultat �nal sous la forme Bv.B est don onstruit sous la forme :B = S Σ Λ L1/2 W−1 LT/2 Λ Σ ST = B1/2BT/2 (1.49)Dans ette expression :� L est l'opérateur de �ltrage 3D, omposé de l'opérateur horizontal Lh et vertial Lv. Cesopérateurs ontiennent les fontions gaussiennes dérites i-dessus.� W est une matrie qui ontient les fateurs d'éhelle.� Λ est une matrie diagonale de fateurs de normalisation qui permet de rendre les oe�ientsdiagonaux de la matrie C = Λ L1/2 W−1 LT/2 Λ égaux à 1. C est la matrie de orrélationmonovariée.� Σ représente la matrie diagonale des éarts-types.� S est un opérateur qui permet de mettre en relation le veteur (u, v) (qui ontient les om-posantes barolines et barotropes de la vitesse) en (û, v̂,Ψ) (on a séparé les omposantesbarolines et barotropes). 25



Chapitre 1. L'assimilation de données : introdution théoriqueL est un opérateur auto-adjoint par rapport au produit salaire de métrique volumique dé�niedans W : L véri�e L = W−1LTW. Cela permet d'érire que L W−1 est une matrie symétrique.Si on obtient L sous la forme L = L1/2L1/2, L1/2 est aussi auto-adjoint et L W−1 = L1/2W−1LT/2.Ces propriétés vont permettre d'érire le préonditionnement détaillé dans le paragraphe suivant.Cet opérateur a en partiulier ertaines propriétés omme elle de permettre un ouplagehorizontal-vertial et de pouvoir modi�er ertains paramètres omme les éhelles spatiales de lon-gueur de orrélations. On peut de plus hoisir des fontions de orrélations plus générales que desfontions gaussiennes (Weaver et Courtier, [64℄ ou enore Rii, [49℄). Il est de plus très e�aenumériquement.PréonditionnementPour améliorer l'e�aité des aluls e�etués, on rend le veteur de ontr�le adimensionnel ene�etuant un préonditionnement. En pratique, on impose un hangement de variable qui permetde passer de l'espae modèle (les variables ont une dimension) à l'espae de ontr�le (les variablessont sans dimension).Nous avons vu que e r�le est attribué en pratique à la matrie B, dé�nie préédemment.On dé�nit δv = B−1/2δx0 l'inrément dans l'espae de ontr�le. L'expression de Jb devient alors
1
2δx0

TB−1δx0 = 1
2δvT δv. On peut alors déduire l'expression de son gradient ∇xJb = δv.L'expression de B1/2 sous la forme S Σ Λ L1/2 W−1/2 permet d'érire :

δx = S Σ Λ L1/2 W−1/2δy (1.50)1.3.5.3 Matrie de ovarianes d'erreur d'ébauhe multivariéeNous avons vu dans le paragraphe préédent que B onditionne fortement la solution obtenuelors d'un yle d'assimilation de données variationnelle.Très souvent, le modèle de orrélation mis en ÷uvre est un modèle monovarié (qui ne prendpas en ompte ertaines interations ou équilibres entre les variables). La matrie assoiée est alorsreprésentée sous une forme blo diagonale, e qui signi�e qu'un point de grille in�uene ses voisinsmais pas les autres variables. Par onséquent, l'assimilation d'une seule variable peut entraîner unedétérioration des autres variables non assimilées.Opérateur multivarié : la onstrution d'un opérateur B multivarié implique la prise en omptede relations supplémentaires liant ertains variables entre elles, dans le alul des ovarianes. Lamatrie B omporte alors des termes extra-diagonaux.Rii ([48℄) a étudié la prise en ompte d'une relation température-salinité dans un 3D-Var surle Pai�que tropial. Les résultats obtenus en expérienes jumelles montrent que la prise en omptedes ontraintes entre les variables ontribue largement à l'amélioration des résultats (améliorationdu bilan global de sel, amélioration de la représentation des ourants). L'extension au 4D�Var esten ours de développement au CERFACS (A. Weaver).Opérateur multivarié de rang réduit : nous verrons par la suite que dans le as des méthodesde rang réduit, il est possible de modéliser B dans un espae de dimension réduite. Les diretionsprinipales qui engendrent et espae de dimension réduite peuvent être des veteurs d'une baseEOFs par exemple, onstruite naturellement de façon multivariée.26



1.5. Rédution d'ordre en assimilation de données1.4 Equivalene formelleL'analyse statistique onsiste à fournir la meilleure estimation possible xa de l'état du systèmeà partir d'un premier estimé xf . Cette estimation se fait sous la forme d'une relation linéaire de laforme : xa = xf +K(y−H(xf )) (1.51)Cette relation se alule sous la ontrainte que xa doit minimiser la variane de l'erreur d'analyseet on obtient alors une expression pour K = PfHT [HPfHT +R−1].Nous avons vu de plus que la résolution variationnelle du problème d'assimilation de donnéesonduisait à la minimisation d'une fontionnelle, onstituée d'un terme d'éart aux observations etd'un terme de régularisation d'éart à un premier estimé de l'état du système (ou ébauhe).La minimisation de ette fontionnelle onduit à l'obtention d'un état analysé xa qui véri�e,entre autres relations, ∇J = 0 (minimium de J).Dans le as où le modèle d'évolution temporelle de l'état du système est linéaire, la résolutiondu problème d'assimilation par l'une ou l'autre des deux approhes, onduit à un résultat identiquequi est l'expression de xa en fontion du veteur des observations y et de l'état estimé a priori xfsuivant la relation (1.51). La dimension temporelle dans le problème d'assimilation variationnelleimplique que 'est l'état obtenu à la �n de la période d'intégration qui est égal à elui obtenu lorsde l'analyse séquentielle.Cette équivalene sera reprise au hapitre 8 lorsque nous présenterons l'hybridation des deuxméthodes.1.5 Rédution d'ordre en assimilation de donnéesOn a vu que pour des appliations réalistes la mise en ÷uvre des méthodes d'assimilationde données devenait problématique en partiulier pour la spéi�ation des matries de ovarianesd'erreurs. Plusieurs types de méthodes ont été mis en ÷uvre pour résoudre e problème en e�etuantertaines approximations (on a évoqué en partiulier les méthodes d'ensemble [23℄ et les méthodesduales [38℄). On détaille ii le prinipe et la mise en ÷uvre de la méthode de rédution d'ordreappliquée en assimilation variationnelle et séquentielle.1.5.1 Prinipe théoriqueL'existene d'un attrateur pour les systèmes dynamiques de type oéan ou atmosphère a étédémontré pour di�érents modèles (Bernier [8℄, Lions et al., [37℄, Temam, [53℄). La dimension de etattrateur dépend des hypothèses et des paramètres sur lesquels est basé le modèle. Pour un modèleQuasi-Géostrophique par exemple, les hypothèses e�etuées réduisent de façon très importante lenombre de degrés de liberté. La dimension de l'attrateur donne de plus une indiation sur lenombre de degrés de liberté dont on a besoin pour simuler le système dynamique. Ce nombre dedegrés de liberté reste enore beauoup trop élevé pour les moyens de alul atuels si on onsidèreun système omplexe. Cependant, en pratique, une fois le modèle disrétisé, on se ramène sans douteà une dimension d'attrateur raisonnable.L'attrateur du système étant inhomogène, la propagation des erreurs, en fontion de leur dire-tion initiale par exemple, peut présenter des aratéristiques très di�érentes, omme par exempleles éhelles temporelles de préditibilité dans l'espae des phases [33℄. De façon plus générale, lesperturbations tangentes à et attrateur sont ampli�ées, du fait du aratère haotique du système27



Chapitre 1. L'assimilation de données : introdution théoriquealors que les perturbations normales sont atténuées. Dans e ontexte, lorsqu'on envisage de n'uti-liser qu'un nombre réduit de diretions de orretion dans les méthodes d'assimilation de données,les diretions hoisies doivent omporter en priorité les diretions tangentes. On herhe don unsous-espae qui ontienne es diretions, de façon à pouvoir e�etuer des orretions pertinentes,sans onserver la totalité de l'information.1.5.1.1 Détermination du sous-espae de orretionToute matrie de ovariane P, de taille (n,n), est réelle et symétrique. On peut don la diago-naliser sous la forme : Pr = NΛNT

Λ ontient don n valeurs propres et N, n veteurs propres. L'idée de base de la rédution d'ordreest de ne onserver que les r premiers de es veteurs, assoiés aux r plus grandes valeurs propres,pour générer un sous-espae de dimension réduite. On a alors :P = NrΛrNT
r = NrΛ

1/2
r Λ1/2

r NT
r = SrST

r , où S est de taille n × r1.5.1.2 Initialisation de la proédureL'initialisation de la proédure d'assimilation de données néessite un premier estimé x0 qui apour matrie de ovariane d'erreurs sur e premier estimé P0. L'obtention de P0 peut se faire pardi�érentes méthodes. Une façon de proéder onsiste à e�etuer une déomposition en fontionsempiriques orthogonales (Eofs) sur un éhantillonnage d'une série temporelle d'états du système.On obtient alors une série de modes dérivant les diretions de variabilité prinipales du système.En ne séletionnant qu'un nombre réduit d'entre eux pour dérire le sous-espae d'erreur initial,on engendre un sous-espae de dimension réduite. Une base de veteurs Eofs n'est pas la seulebase envisageable. Durbiano ([22℄) a testé dans un modèle shallow-water d'autres types de veteursomme les veteurs issus du breeding ([55℄), des veteurs de Lyapunov et des veteurs singuliers.1.5.2 Appliation au �ltre de Kalman : le �ltre SeekDans les méthodes de type �ltre de Kalman, les matries de ovariane d'erreurs sont a prioride rang omplet. La propagation des erreurs par le modèle dynamique devient prohibitif pour deson�gurations importantes, au regard des moyens de alul disponibles. On herhe don à exprimerles erreurs ommises dans la proédure dans un espae de dimension réduite. Les premiers travauxonernant l'appliation de la rédution de la dimension de l'espae d'erreur au �ltre de Kalman ontété réalisés par Cane et al. ([14℄) sur un modèle à deux ouhes de l'oéan Pai�que Tropial aveassimilation de données de hauteur de mer moyenne en di�érents points du domaine. L'algorithmedu �ltre Seek (Singular Evolutive Extended Kalman Filter, Pham et al. [45℄) se situe dans ettelasse de méthodes. Sa partiularité est de pouvoir faire évoluer le sous-espae de orretion (et donla matrie de ovariane d'erreur d'analyse) ave le système dynamique. Il a d'abord été développéet appliqué sur un modèle QG dans un bassin arré par Pham et al. ([45℄) ave assimilation dedonnées de type altimétrique. L'extension à l'assimilation de données altimétriques dans un modèlenon-linéaire de l'oéan Pai�que Tropial a été réalisé en 1999 par Verron et al. [59℄. L'équipeMEOM du LEGI a grandement ontribué au développement des di�érentes versions du �ltre Seek,enrihissant la rédution d'ordre de diverses méthodes de prise en ompte de la base de rédution,28



1.5. Rédution d'ordre en assimilation de donnéesnotamment à travers la mise en plae du logiiel SESAM qui permet de façon simple et surtout trèsmodulaire d'utiliser e �ltre ([54℄).1.5.2.1 Mise en ÷uvre dans le �ltre Seek
• InitialisationAprès le alul d'une famille de veteurs (Li), la matrie initiale est alulée sous la forme :P0 = S0ST

0 (1.52)où S ontient les veteurs de la base hoisie, multipliés par la valeur propre assoiée.
• Déomposition des matries de ovarianes d'erreurLes matries sont exprimées, sous la forme de l'équation (1.52), à l'étape d'assimilation k :Pf

k = Sf
kSfT

kPa
k = Sf

k [I + (HkSf
k)TR−1

k (HkSf
k)]−1SfT

k (1.53)
• Evolution des modes d'erreurLe nombre de modes étant de l'ordre de 10 à 30 suivant l'appliation, il est tout à fait envisageablede les faire évoluer numériquement ave le modèle, e qui n'était pas possible en dimension omplètepour des raisons de oût de alul. L'évolution de haque mode par le modèle non-linéaire s'érit :

[Sf
k+1]r = M [xa

k + [Sa
k]r] − M [xa

k] (1.54)En introduisant M le modèle linéaire tangent, on peut érire :
[Sf

k+1]r = M [xa
k + [Sa

k]r] − Mxa
k ≃M[Sa

k]rChaque mode peut évoluer aussi diretement ave le modèle linéaire tangent M. Dans e as, onnéglige les propagations non-linéaires des modes d'erreur. En pratique 'est la version interpolée quiest mise en ÷uvre.
• Paramétrisation de l'erreur modèleLa matrie de ovariane d'erreur de prévision se met sous la forme :Pf

k+1 = Sf
k+1(Sf

k+1)
T +QkDans ette équation Qk représente la matrie de ovariane d'erreurs modèle. Cette matrie ne peutpas être déterminée de façon satisfaisante, elle est don paramétrisée. On utilise pour ela, dans le�ltre Seek, une méthode simple qui onsiste à introduire dans l'équation un fateur de pondération(ou enore fateur d'oubli) 0 < ρ < 1 :Pf

k+1 =
1

ρ
Sf

k+1(Sf
k+1)

TCe fateur a pour r�le d'augmenter le poids donné à la matrie d'erreur de prévision.29



Chapitre 1. L'assimilation de données : introdution théorique1.5.2.2 Algorithme omplet du �ltre SeekInitialisation :xk=0 = x0Pk=0 = S0S0T (1.55)Analyse :Pf
k = Sf

kSfT
kKk = Sf
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k)TR−1
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k (1.56)Prévision :xf
k+1 = Mk,k+1[xa

k]

[Sf
k+1]r = M [xa

k + [Sa
k]r] − M [xa

k]Pf
k+1 =

1

ρ
Sf

k+1(Sf )Tk+1 (1.57)1.5.2.3 Les variantes du �ltreLe �ltre Seek présente des variantes dans la propagation des matries de ovarianes d'erreur.� version évolutive : la matrie Pa évolue ave la dynamique, propagée soit par le modèle non-linéaire, soit par le modèle linéaire.� version �xe : Pa n'évolue pas ave la dynamique du modèle. On rajoute seulement à haqueétape d'analyse la matrie de ovariane d'erreur modèle Qk pour obtenir Pf
k+1. On a alors :Pf

k+1 = Pa
k +Qk = Sa

kSaT
k +Qk� version stationnaire : l'erreur en sortie d'étape d'analyse est seulement diagnostiquée. Ellene sert don pas à l'évaluation de Pf

k omme préédemment. On a toujours au ours desdi�érentes étapes Pf
k = P0.Cette dernière méthode a été utilisée et validée sur de nombreux domaines, en partiulier dansla thèse de Testut [54℄. On peut iter aussi les travaux présentés dans [59℄.D'autres variantes ont été implémentées et onernent la dé�nition du sous-espae d'erreur. Ils'agit alors d'un �ltre Seek dit adaptatif (Brasseur et al., 1999 [12℄). Il a été utilisé en parti-ulier par Durand ([20℄) dans le Pai�que Tropial. Le sous-espae d'erreur est un sous-espae dedimension réduite qui n'explique qu'une partie de l'information apportée par les observations. Laomposante orthogonale est négligée dans le proessus d'assimilation. La méthode employée danse �ltre adaptatif est de supprimer le veteur le moins pertinent de la base pour le remplaer par unnouveau veteur qui représente une partie de l'information ontenue dans le sous-espae orthogonalau sous-espae de orretion. En pratique, une omposante du veteur innovation, orthogonale ausous-espae de orretion, est hoisie pour remplaer le veteur éliminé. Cette proédure soulèveplusieurs problèmes : 30



1.5. Rédution d'ordre en assimilation de données� le veteur innovation ne ontient que la variable assimilée : il fournit don un mode monovarié� le mode obtenu doit être extrapolé horizontalement et vertialement pour ouvrir la mêmezone que les autres veteurs (Eofs le plus souvent).� e mode doit être en adéquation ave la dynamique du modèle pour ne pas introduire de or-retions qui entrainerait un état physique trop instable. Pour ela, il évolue ave la dynamiquedu modèle pendant un intervalle de temps donnéNous détaillerons au hapitre 2 les résultats obtenus ave le �ltre Seek sur le Pai�que Tropial.1.5.3 4D�Var réduitDans le 4D�Var, il s'agit de trouver un veteur qui minimise la fontionnelle J . La démarhedans les méthodes variationnelles de rang réduit onsiste à exprimer e veteur de ontr�le dansun espae de dimension réduite, à e�etuer la phase de minimisation dans et espae réduit et àexprimer ensuite l'état analysé (elui qui minimise J) de nouveau dans l'espae omplet.Il faut don de la même façon que préédemment déterminer un sous-espae qui permette dereprésenter au mieux les informations, 'est à dire qui minimise l'erreur de tronature que l'on faitquand on réduit la dimension de l'espae de travail.La démarhe est alors la suivante : trouver xr qui minimise la fontion oût J , dé�ni par :xr = xb +

r
∑

i=1

λiLiLa base (Li)i=1...r est une base de veteurs aratéristiques, représentant la variabilité du systèmeétudié. Les travaux de S. Durbiano ont permis de montrer que pour un modèle shallow-water, enassimilation variationnelle, la famille de veteurs qui permettait d'obtenir les meilleurs résultats étaitles omposantes prinipales (Eofs) dont nous avons parlé préédemment et qui sont dérits plus endétail en annexe A.1. Nous verrons plus en détail par la suite que ette base de veteurs présentel'avantage dans notre ontexte de modéliser des ovarianes tridimensionnelles et multivariées.La famille de veteurs hoisie dé�nit un sous-espae de orretion. Cette famille de veteurs doitpermettre d'exprimer les ovarianes d'erreur que l'on a détaillé préédemment, en partiulier lamatrie B qui représente une erreur ommise dans e sous-espae. L'avantage important du hoixd'une base de veteurs Eofs est que les valeurs propres assoiées à la diagonalisation représententphysiquement des ovarianes puisque 'est ainsi qu'elles ont été onstruites. La di�ulté qui résidedans l'utilisation de familles autres que des veteurs Eofs est justement ette spéi�ation desovarianes entre les di�érents modes.La variable de ontr�le dans l'espae modèle est le jeu de oe�ients (λ1, λ2, ..., λr) qui permetde représenter l'inrément δxr sous la forme δxr =

r
∑

i=1

λiLi.1.5.3.1 Prise en ompte de l'erreur modèleCette méthode de rédution d'ordre peut aussi être appliquée au ontr�le de l'erreur modèle. Unefaçon possible de le faire est de onsidérer que l'erreur peut se déomposer sous la forme suivante :
e = e + ΣαieiLa variable de ontr�le est alors augmentée des oe�ients (αi). Cette prise en ompte de l'erreurmodèle ave rédution d'ordre a été implémentée et testée par Vidard ([63℄) sur une équation de31



Chapitre 1. L'assimilation de données : introdution théoriqueBurger. Ces expérienes mettent en évidene d'une part le gain apporté par la prise en ompte del'erreur modèle et d'autre part par la rédution d'ordre. Durbiano ([22℄) a aussi développé etteméthode de prise en ompte de l'erreur modèle dans le adre du modèle shallow-water en détaillantles diverses soures d'erreurs (systématique et instantanée) et en mettant en évidene le gain obtenupour la phase d'analyse du 4D�Var.1.5.4 ConlusionsLa taille des systèmes manipulés en oéanographie ou en météorologie est une ontrainte im-portante pour les moyens de alul atuels, pour pouvoir ontr�ler la totalité d'un état dans unproessus d'assimilation (on a vu qu'un système ourant omporte de 106 à 107 degrés de liberté).La rédution d'ordre semble être une réponse possible en apportant un gain en terme de oût dealul. Comme nous le verrons par la suite dans la mise en ÷uvre des expérienes ave les méthodesde rang réduit, le hoix de la base de rédution est un paramètre très sensible, la spéi�ation dusous-espae d'erreur en dépendant diretement.1.6 Analyse et diagnostis1.6.1 Validation des systèmesD'une manière générale, les diagnostis sur les méthodes d'assimilation de données sont di�ilesà réaliser. Une façon d'évaluer la faisabilité et l'e�aité d'une méthode est d'e�etuer, dans unpremier temps, des expérienes jumelles, 'est à dire de générer des observations ave le modèle di-ret. Connaissant la solution exate, on peut évaluer l'erreur ommise par les di�érentes méthodesemployées et déterminer dans le adre des expérienes réalisées quelle est la on�guration la plusperformante : la omparaison des résultats entre la simulation modi�ée et la simulation de référenedonne aès aux valeurs d'erreur Rms (que nous allons dé�nir i-dessous) de l'évolution des di�é-rentes variables au ours du temps, le hoix de la norme utilisée pour évaluer ette erreur Rms étantà préiser2 (es aluls sont détaillés au paragraphe suivant). Dans le as des méthodes variation-nelles, on peut voir la onvergene de l'algorithme grâe à l'étude des di�érents termes de la fontionoût au ours des itérations de minimisation. Les diagnostis dans le as de l'assimilation de donnéesréelles sont moins failes à mettre en ÷uvre. D'une part, la onsistene interne du shéma peut sefaire en omparant le hamp obtenu à elui des données utilisées dans le shéma d'assimilation :on analyse alors la apaité du shéma à orriger le hamp onerné et à produire une solutionorrete. D'autre part, la validité physique des solutions obtenues peut être analysée en omparant,au premier ordre, ave des données indépendantes (non-utilisées dans le shéma d'assimilation) pourjuger de l'amélioration de la solution obtenue.Dans le as des méthodes variationnelles, la validation des algorithmes peut être faite a posteriori,en se basant sur les propriétés statistiques de la di�érene entre l'état analysé et les observations(ImA, pour Information Minus Analysis). Ces diagnostis portent sur la valeur du minimum de lafontion oût et les quantités E[J ] et V ar[J ] pour véri�er a posteriori les hypothèses faites surla statistique des erreurs dans le système. Talagrand ([52℄, [51℄) montre que l'étude statistique del'éart entre l'état analysé et les observations donne des éléments d'appréiation sur la façon donta été prise en ompte l'erreur d'observation, et dans ertains as l'erreur modèle.2Généralement, 'est la norme de l'énergie totale qui est utilisée [22℄32



1.6. Analyse et diagnostis1.6.2 Di�érentes normes utilisées dans le proessus d'assimilation1.6.2.1 Valeurs d'erreur RmsLes diagnostis d'erreur onernent l'éart entre la trajetoire optimisée et la trajetoire deréférene (qui est la solution à identi�er). On parle d'erreur absolue ‖xopt − xref‖2.Cette valeur pourra aussi être rapportée à la norme de la solution de référene. On parle alorsd'erreur relative :
‖xopt − xref‖2

‖xref‖2. ‖.‖2 signi�e que le norme utilisée est la norme L2. On parle, en oéanographie, dans e as, d'erreurRms.Caluler globalement la norme d'un veteur d'état, onstitué de quatre variables (U,V,T,S)n'aurait pas de sens dans la mesure où elles n'ont pas la même dimension. Le alul d'erreur se faitdon néessairement variable par variable, il n'y a don pas ii de problème de dimension. Il se faitde plus généralement par ouhe du modèle.La quantité ‖xopt − xref‖ est alulée en pratique de la façon suivante. Soit N le nombre depoints de grille pris en ompte,










z = xopt − xref

‖z‖2 = 1
N < z, z >= 1

N

N
∑

k=1

zkzk
(1.58)Pour le alul de la norme globale d'un veteur d'état, on doit dé�nir une autre norme :

〈z, z〉σ = ‖z
σ
‖2où z est un veteur d'état de la forme (u,v,T,S) et σ = (σu, σv, σT , σS) est la variane empiriquealulée en haque point pour haque variable.

σT
i =

1

Nt

Nt
∑

l=1

(Til − Ti)
2 alulée au point i, pour la température (1.59)Pour des raisons de oût de alul, la métrique qui est utilisée pour adimensionaliser le veteur d'étatn'est pas exatement elle-là mais orrespond à une variane empirique approhée : on e�etue unemoyenne spatiale des varianes loales obtenues ave l'équation (1.59). Elle ne dépend plus du pointde grille mais uniquement de la variable onsidérée. Finalement, on a

σT =
1

Nx
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∑
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σT
iAinsi, on dé�nit un produit salaire adapté à la dimension du veteur d'état :
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+ ... (1.60)D'où ‖x‖2
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1
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+... (1.61)C'est ette norme qui intervient dans le alul des Eofs multivariées (détaillé en annexe A.1).33



Chapitre 1. L'assimilation de données : introdution théorique1.6.2.2 Calul de la distane au ours du temps entre l'inrément d'analyse et sa pro-pagation dans l'espae de dimension réduiteSur la �gure 1.4, on a représenté l'espae réduit omme sous-espae de l'espae modèle. L'in-rément d'analyse (auquel on a ajouté l'ébauhe) évolue au ours du temps dans l'espae modèleave le modèle non-linéaire. L'espae modèle, omplet de dimension N (= 4Nx) est muni d'une baseanonique orthonormée (ek)k=1...N , pour la norme < . >σ.
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Fig. 1.4 � Représentation de l'inrément dans l'espae modèle et l'espae de ontr�leSoit x un veteur de l'espae modèle. Sa norme dans l'espae modèle s'érit don :x =

N
∑

k=1

xkek

‖x‖2
σ =

1

N

N
∑

k=1

x2
k (1.62)L'inrément est dé�ni omme étant l'état en ours auquel on retranhe l'ébauhe :

δx = x− xbEn partiulier, δxa(ti) représente l'évolution au ours du temps, propagé par le modèle non-linéaire
M , de l'état analysé xa. xa(ti) = Mt0,ti(xa(t0))On note don par onvention :

δxa(t0) = xa(t0) − xbet δxa(ti) = xa(ti) − xb (1.63)La projetion orthogonale est notée ave une étoile. La base de veteurs qui engendre le sous-espaede orretion est une base adimensionnelle, orthonormée pour un produit salaire qui est �xé en34



1.6. Analyse et diagnostistenant ompte du aratère dimensionnel des veteurs qui omposent la matrie d'état X (< . >σ).Il nous a paru utile ii de réorthonormer es veteurs ave un algorithme de Gram-Shmidt e quiles rend orthonormé par rapport au produit salaire eulidien :
〈Li,Lk〉 = δikLa projetion est e�etuée sur les veteurs de la base qui engendre le sous-espae de orretion :

δxa(ti)
∗ =

r
∑

k=1

ai
kLk (1.64)ave ai

k = 〈δxa(ti),Lk〉Calul de la distane entre δxa(ti) et l'espae réduitCette distane est donnée par une norme L2. On note δz(ti) = δxa(ti)
∗ − δxa(ti). On a alors :
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√
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∑
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(zi
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2 (1.65)Cette quantité doit être omparée à la quantité initiale. On trae don le rapport :
Di =

D∗
i

D∗
0On peut ainsi analyser l'évolution au ours du temps de la distane entre la solution fournie par lemodèle numérique et le sous-espae de orretion, relativement à la distane initiale.
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Chapitre 2L'assimilation de données dans l'oéanPai�que tropial
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Chapitre 2. L'assimilation de données dans l'oéan Pai�que tropial2.1 Dynamique de l'oéan Pai�que TropialLes expérienes numériques qui vont être présentées dans e travail de thèse ont été réalisées surla zone de l'oéan Pai�que Tropial. Nous allons dérire suintement les phénomènes oéaniquesqui s'y produisent, leur ouplage ave l'atmosphère ainsi que quelques résultats d'études numériquesréalisées dans ette zone, ave ou sans assimilation de données.Ce bassin oéanique est en partiulier le siège d'un phénomène limatique et oéanique degrande éhelle onnu sous le nom de El Niño et sa réplique La Niña. Les modi�ations du limatet de l'oéan (ave un fort ouplage oéan-atmosphère) qui se produisent lors d'un tel épisode sontde grande amplitude, d'où un impat soio-éonomique très important (modi�ations du limat quiperturbent les ultures agrioles habituelles, modi�ations de l'ativité biologique de l'oéan quipeut onditionner des ativités omme la pêhe). Son étude et sa prévision sont don des enjeuxdéisifs.L'oéan Pai�que Tropial a un omportement di�érent suivant la zone géographique onsidérée :on peut distinguer trois zones prinipales qui sont les zones Est, Centre et Ouest. De façon simpli�ée,en période alme on observe en surfae une masse d'eau haude située à l'Ouest du bassin (laWarm Pool), un gradient de température entral, une masse d'eau beauoup plus froide au Sud-Est ainsi qu'une masse d'eau dont la température de surfae (Sst, Sea Surfae Temperature) est plusprohe de elle de la Warm Pool au Nord-Est. Pour haque masse d'eau en surfae (ave une Sstpartiulière), la réponse atmosphérique à la surfae de l'oéan est di�érente. De plus, la dynamiqueà l'équateur di�ère aussi de elle qu'on peut observer dans les Tropiques. On a, à l'éhelle du bassin,un système qui met en jeu une grande diversité de phénomènes.2.1.1 La dynamique oéanique en période normaleEn période normale, les vents dominants dans le bassin Est sou�ent vers l'Ouest (Alizés). CesAlizés ontribuent à réer une di�érene de niveau de mer d'environ 50 m entre la partie Est et lapartie Ouest. On observe de plus une di�férene de presque 8°C sur la température de surfae.Ces vents d'Est entretiennent un ourant Sud-Equatorial (Se, South Equatorial Current) enadvetant de l'eau vers l'Ouest sur une profondeur de 80 m environ à une vitesse de 1 m/s. Cesalizés sou�ent le long de l'équateur. La fore d'Ekman résultante a un sens di�érent suivant l'hé-misphère dans lequel on se plae. L'eau de surfae est entraînée vers le Nord dans l'hémisphèreNord et vers le Sud dans l'hémisphère Sud. Il en résulte une remontée d'eau vers la surfae dansette zone. Cet upwelling, assoié à la dynamique régionale dans ette zone, ontribue à l aprésened'eau plus froide dans ette zone. Cette eau se réhau�e ensuite au fur et à mesure de son transportgrâe aux �ux de haleur atmosphériques. Le bilan de température de surfae fait apparaître unéquilibre entre un réhau�ement par les �ux atmosphériques et un refroidissement par des proessusvertiaux (Vialard et al., [61℄). A une ertaine période de l'année, on observe un renversement des�ux dominants ave la présene de vents d'Ouest qui font partie de la dynamique saisonnière dubassin (phénomène onnu sous le nom de mousson australe).La zone d'eau de surfae plus haude à l'Ouest est don une zone d'aumulation d'eau (Se+ préipitations importantes). Cette aumulation ontribue à la réation d'un sous-ourant équa-torial (Eu, Equatorial UnderCurrent) qui �évaue� l'eau vers l'Est, entré à l'équateur et ave desvitesses de 1 à 1.5 m/s (son intensité maximale est atteinte au printemps). Ce ourant se situe àenviron 170 m de profondeur et remonte le long de la thermoline au ours de son déplaement vers38



2.1. Dynamique de l'oéan Pai�que Tropiall'Est. Il atteint la surfae vers 110°W et sinde le Se en deux branhes. Le bilan de température desurfae dans ette partie Ouest du bassin met en jeu un plus grand nombre de proessus que dansla partie Est : les forçages atmosphériques sont équilibrés par l'advetion zonale due aux ourantsde basses fréquenes et par des proessus de subsurfae.De plus, auNord de l'équateur (4°N-8°N), on observe le Contre-Courant Equatorial Nord (Ne).La thermoline remonte dans ette région et, assoiée au gradient de vent, ontribue à la réationde e ourant géostrophique dirigé vers l'Est dans les 150 premiers mètres. Il parourt le Pai�queet renontre le Se qui est de sens opposé. Il y a alors réation d'un fort isaillement horizontal quipermet la réation d'ondes d'instabilités appelées Ondes Tropiales d'Instabilité ou Tiws (TropialInstability Waves). Au niveau du front entre les masses Est et Ouest, les �utuations des Tiwsà l'éhelle de 15-45 jours (au niveau du front) induisent un fort transport de haleur à l'équateur(Vialard et al., [61℄).Dans une année normale, la basse pression atmosphérique se développe au-dessus du nord del'Australie et de l'Indonésie, ave de hautes pressions au-dessus du Pai�que. En onséquene, lesvents au-dessus du Pai�que sont dirigés de l'Est vers l'Ouest. Ces Alizés advetent les eaux desurfae vers l'Ouest apportant des pluies diluviennes en Indonésie et au nord de l'Australie, lespréipitations étant plus importantes au dessus de la masse d'eau haude.Il est important de noter que même en période alme les vents et les �ux atmosphériques jouentun r�le apital dans la dynamique oéanique par un ouplage oéan-atmosphère très fort.

Fig. 2.1 � Cirulation oéanique dans le Pai�que Tropial en période normale2.1.2 Le phénomène El NiñoEl Niño est le nom donné au réhau�ement oasionnel des eaux de l'Oéan Pai�que le long dela �te équatoriale de l'Amérique du Sud. Ce phénomène se produit approximativement tous les 2à 7 ans, habituellement autour de Noël, et dure de quelques semaines à quelques mois. Parfois unévénement extrêmement haud peut se développer et durer beauoup plus longtemps. Par exemple,un fort El Niño s'est développé en 1991 qui a perduré jusqu'en 1995.Les phénomènes physiques mis en jeu lors de e type d'épisodes sont nombreux, omplexes ettoujours ouplés. Il est don important de bien les identi�er, déterminer quels sont leurs poidsrespetifs dans les di�érents bilans, pour pouvoir les reproduire orretement et ensuite faire dela prévision. Plusieurs études ont mis en évidene le r�le partiulier de ertains proessus dansla mise en plae des onditions de délenhement et de développement d'un épisode El Niño : ler�le des forçages atmosphériques et leurs anomalies éventuelles (oups de vent violents, ...) à une39



Chapitre 2. L'assimilation de données dans l'oéan Pai�que tropialpériode donnée, ainsi que le r�le ruial de la dynamique oéanique (ondes de Rossby et de Kelvin,upwellings, advetion, ...).2.1.2.1 Cirulation atmosphériqueLa formation de El Niño se produit de façon onjointe ave une osillation atmosphérique degrande éhelle (osillation australe). Le ouplage de es deux phénomènes est appelé ENSO, pourEl Niño Southern Osillation.Pendant une année �El Niño�, la basse pression au-dessus de l'Australie du nord est remplaéepar de hautes pressions, tandis que la pression atmosphérique tombe au-dessus de grandes zones duPai�que entral et le long de la �te de l'Amérique du Sud. Ce hangement dans la on�gurationdes pressions provoque un a�aiblissement et même parfois une renverse des vents �normaux� del'Est. L'air moite et haud présent du �té Est du Pai�que provoque de fortes augmentations destaux de préipitations et d'inondations. En revanhe, les hautes pressions et les eaux plus froidesautour de l'Australie réduisent la formation des nuages d'orage, menant à la séheresse et parfoismême à d'importants feux de brousse ave le dessèhement de la végétation.Après un événement de El Niño, les onditions atmosphériques reviennent habituellement à lanormale. Cependant, ertaines années les vents d'Est peuvent devenir extrêmement forts et uneaumulation anormale d'eau froide peut se produire dans le Centre et l'Est du Pai�que. Cetévénement s'appelle La Niña. Les événements froids de La Niña suivent parfois (mais pas toujours)El Niño.2.1.2.2 Les observations disponiblesLa quantité d'observations e�etuées dans ette zone est importante omparée à d'autres régionsde l'oéan mondial. Plusieurs types de données sont observées : un important réseau de mouillages(TAO, Tropial Array Observing System) a été mis en plae et envoie régulièrement des données devent, de température et de ourants (programme TOGA, Tropial Observing General Atmosphere),les satellites mesurent des données de surfae (température de surfae, hauteurs de mer, ...). Ondispose également de données XBT de VOS (Voluntary Observing Ship) ainsi que de données issuesde �otteurs ARGO. Cependant, leur résolution spatiale ou temporelle reste parfois insu�sante pourappréhender tous les phénomènes (en partiulier eux de petites éhelles qui jouent un r�le trèsimportant). De même, les données mesurées en surfae ne rendent pas ompte du omportementvertial de l'oéan. Elles ne permettent pas non plus de disriminer les ontributions aux di�érentstermes d'un bilan global. Par exemple la donnée mesurée de température en surfae ne permet pasdiretement de déduire la ontribution aux di�érents termes du bilan de haleur.L'étude numérique apparaît don omme un outil néessaire dans e type de problématique,d'autant plus que la relative importane du nombre d'observations permet de valider orretementle modèle par des omparaisons systématiques ave des données indépendantes.2.1.3 La dynamique oéanique en période El Niño2.1.3.1 La variabilité interannuelleLe yle saisonnier est périodiquement perturbé par un phénomène de grande éhelle ouplé aveune osillation de l'atmosphère (osillation australe). C'est un phénomène atmosphérique qui sembleêtre à l'origine de la perturbation du yle saisonnier du fontionnement du Pai�que Tropial. Enpériode El Niño, suite à un renforement des Alizés qui ont engendré un stokage important d'eau40



2.1. Dynamique de l'oéan Pai�que Tropialhaude dans la partie Ouest, on observe un a�aiblissement de es mêmes vents et l'apparition deoups de vent d'Ouest assez forts. Ce hangement provoque un approfondissement de la thermolinedans le bassin Est et une élévation dans le bassin Ouest.Ces oups de vents d'Ouest (Wwb, Westerly Wind Burst) advetent d'une part l'eau haudevers l'Est en surfae. D'autre part, ils induisent la réation de deux types d'ondes : les ondes deKelvin qui se propagent vers l'Est et les ondes de Rossby qui se propagent vers l'Ouest. Lesondes de Kelvin mettent environ deux mois pour traverser le Pai�que et ont pour e�et prinipald'enfoner la thermoline à l'Est. Cei a pour e�et de diminuer les upwellings et don la quantitéd'eau plus froide en surfae. On est don en présene de deux anomalies d'eau haude : une dans lePai�que entral et une dans le Pai�que Ouest. La profondeur de la thermoline à l'Est diminue,dont la pente Est-Ouest devient alors pratiquement nulle. On observe alors un hangement de sensdu SEC qui vient renforer le NECC.

Fig. 2.2 � Cirulation oéanique dans le Pai�que Tropial en période El Niño
Les ondes de Rossby se propagent vers l'Ouest dans une bande de ± 5° autour de l'équateur,mais plus lentement que les ondes de Kelvin (elles mettent environ 6 mois à traverser le Pai�que).Elles se ré�éhissent sur la �te Ouest. Ces ondes dites d'upwelling, une fois ré�éhies, repartent versl'Est et ontribuent à la remise en plae de l'upwellling de la zone SE. Dans ette zone, la SST serefroidit alors de nouveau et don modi�e le omportement atmosphérique assoié ave la réationd'anomalie de vents d'Est. Ces anomalies réent à leur tour des ondes de Kelvin qui renforentégalement les méanismes d'upwelling. On observe alors une anomalie d'eau froide en surfae dansla zone SE : phénomène qui est onnu sous le nom de La Niña.41



Chapitre 2. L'assimilation de données dans l'oéan Pai�que tropial

Fig. 2.3 � Cirulation oéanique dans le Pai�que Tropial en période El Niño2.1.3.2 El Niño 1997-1998L'épisode de 1997-1998 est un épisode partiulièrement fort qui se situe dans notre périoded'étude et que nous allons don détailler un peu plus préisement. Il suit les méanismes brièvementdérits dans le paragraphe préédent. Nous en donnons ii une hronologie sommaire.Début 1997, de forts vents d'Ouest se développent dans le Pai�que équatorial, le long del'équateur, advetant l'eau plus haude en surfae vers l'Est et empêhant l'upwelling des eauxplus froides de subsurfae de se mettre en plae orretement. La zone d'eau haude s'étend pardi�usion : on onstate une forte augmentation de la SST dans la zone (+ 4°C en Déembre 1997).Le pi de l'épisode El Niño est en Déembre 1997 où l'eau plus haude s'est déplaée très à l'Est.La zone d'eau froide a perdu de l'extension et sa température a augmenté. Les vents dans le bassinOuest sou�ent de façon soutenue, advetant la masse d'eau de surfae plus haude enore plus àl'Est.Après le pi, plusieurs phénomènes tendent à faire diminuer la température de surfae (turbu-lene, évaporation). La thermoline devient plus mine et le gradient de température de surfaediminue. Cette diminution du gradient au entre a�ete les vents de grandes éhelles parmi lesquelsles vents d'Ouest. Début 1998, on observe une anomalie pour la température de surfae dans l'Estdu bassin (> 29°C), l'atmosphère ontribuant aussi au réhau�ement.Mi-Mai 1998, les vents reviennent à la normale dans le pai�que Est. On observe un retour desupwellings et don un refroidissement des eaux de surfae dans la zone Est. La thermoline remonteet la SST diminue fortement (jusqu'à 8°C observé en un point sur 30 jours). Un phénomène la Niñas'est alors mis en plae.Cei n'est qu'une desription des prinipaux phénomènes que l'on peut observer lors d'un épisodedu type de elui de 1997/1998. On omprend aisément que leur diversité et leur amplitude, ainsique le ouplage oéan-atmopshère rendent très ardue la tâhe de modélisation et de prévision.42



2.2. Le modèle OPA2.2 Le modèle OPALes di�érentes expérienes d'assimilation de données sont réalisées, dans e travail, à partir duode OPA [40℄. Le modèle OPA (Oéan PArallélisé) est un modèle de irulation générale oéanique(OGCM), basé sur les équations primitives, développé au Laboratoire d'Oéanographie DYnamiqueet de Climatologie (LODyC, IPSL, Paris VI). Ce ode, en onstante évolution, est utilisé assezlargement dans la ommunauté sienti�que, dans de grands projets de reherhe (omme par exempleCLIPPER, MERCATOR ou MERSEA). Ce ode est également utilisé au entre européen ECMWF.Dans ette partie, nous présentons le ode OPA au travers des di�érentes hypothèses et équationsqui le onstituent.2.2.1 Hypothèses et équationsCertaines hypothèses spéi�ques au milieu étudié sont faites :� Approximation sphérique : les surfaes géopotentielles sont supposées sphériques (la gravitéest don parallèle au rayon de la terre).� Hypothèse de ouhe mine : la profondeur de l'oéan est faible devant le rayon de la terre (4km pour 6400 km).� Hypothèse de toit rigide : la vitesse vertiale à la surfae est nulle (il existe ependant desversions d'OPA à surfae libre).� Hypothèse de Boussinesq : les variations de densité sont négligées sauf dans la ontributionaux fores de poussée. Il en résulte une hypothèse de quasi-inompressibilité : la divergene3D de la vitesse est nulle.� Hypothèse hydrostatique : le gradient de pression vertial équilibre les fores de poussée.Equations primitivesIl s'agit des équations de Navier-Stokes sur une sphère en rotation, auxquelles on ajoute leshypothèses suivantes. Soit (i,j,k) un repère orthonormé où k est parallèle au rayon de la terre et(i,j) est tangent aux surfaes géopotentielles.Le veteur vitesse se note alors U = Uh + wk. On note T la température potentielle, S lasalinité, ρ la densité et p la pression. Les équations primitives se dé�nissent par :
∂Uh

∂t
= −[U.∇U]h − ρ0∇hp +Du (2.1)

∂p

∂z
= −ρg (2.2)

∇.U = 0 (2.3)
∂T

∂t
= −∇.(TU) +Dt (2.4)

∂S

∂t
= −∇.(SU) +Ds (2.5)

ρ = ρ(T, S, p) (2.6)où D représente un opérateur de di�usion et f, la fore de Coriolis. L'opérateur D représente laparamétrisation des phénomènes turbulents qui se produisent à une éhelle inférieure à elle de lamaille. Plusieurs modélisations peuvent être utilisées pour représenter e phénomène : nous verronsle détail de elle que nous utilisons dans la desription de la on�guration (�2.3).43



Chapitre 2. L'assimilation de données dans l'oéan Pai�que tropialConditions aux limites : les onditions aux limites du modèle onernent la topographie dufond et des �tes (bathymétrie) ainsi que les éhanges ave l'atmosphère en surfae. Les éhangespris en ompte par le modèle à travers es deux types de surfae sont d'une part pour les éhangesontinent-oéan et d'autre part les éhanges oéan-atmosphère.Pour les éhanges ave le ontinent :� apports en eau doue des rivières (éventuellement),� auun �ux de sel, de haleur ou de masse à travers les surfaes solides : la vitesse normale auontinent est nulle : w = −Uh.∇h(H),� prise en ompte du frottement sur les surfaes solides : paramétrisation.Dans notre on�guration, sur les frontières fermées et le long des �tes, la onditions de non-glissement (no-slip) est appliquée : u = v = 0.Pour les éhanges ave l'atmosphère :� �ux net évaporation - préipitation : ette omposante est prise en ompte sous la forme d'unéhange de sel à la surfae,� tension de vent : prise en ompte sous la forme d'un �ux de quantité de mouvement (onditionaux limites des �ux de moments turbulents vertiaux),� prise en ompte d'un �ux de haleur Qtot = Q+QSR où le terme QSR représente la radiationsolaire.L'évolution de la température en surfae est donnée par une équation qui tient ompte deséhanges ave l'atmosphère.
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(2.7)Pour ompenser une éventuelle erreur dans l'estimation des éhanges de haleur entre l'oéanet l'atmosphère, on peut également ajouter un terme de relaxation de la température de l'oéanen surfae vers une température limatologique (qui rend ompte des variations saisonnières). Onajoute un terme au bilan de haleur qui ontraint la température de surfae à ne pas trop s'éloignerde la température limatologique :
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rap : température de surfae limatologique� ∂Q
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: une estimation de la variabilité de Q par rapport à ette température T s
rapCe terme de variabilité est de l'ordre de 40Wm−2K−1 (Barnier [6℄). Nous reviendrons sur eterme au hapitre 3.Gradient de pression horizontal La pression p=p(x,y,z,t) est exprimée sous forme d'une sommede deux termes : une pression de référene ps à la surfae et une pression hydrostatique ph. Cettepression hydrostatique est alulée par intégration entre la surfae et la profondeur z :

ph(z) =

∫ ζ=0

ζ=z
gρ(T, S, ζ)dζ (2.9)On est dans le adre de l'hypothèse de toit rigide. L'élévation de la surfae est supposée nulle,on doit don estimer la pression de surfae ps. D'après les hypothèses dans lesquelles on se plae44



2.2. Le modèle OPA(hypothèse de toit rigide et non-divergene de la vitesse 3D), le transport barotrope HUh (où Uh,vitesse barotrope, est la moyenne de Uh sur la olonne d'eau de hauteur H), est non-divergent ; ildérive don d'un potentiel et s'érit sous la forme :
HUh = (k×∇Ψ) (2.10)Etant donné que la pression ps ne dépend pas de z, son gradient horizontal peut être obtenu àpartir de la moyenne vertiale de l'équation (2.1) :

∂Uh

∂t
= −(1/ρ0)∇hps + M (2.11)
=
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)] (en utilisant l'équation (2.10)) (2.12)Finalement on obtient :
(1/ρ0)∇hps = M − 1
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)] (2.13)Dans es deux équations, M représente le reste des termes de l'équation (2.1), y ompris laontribution du terme de pression hydrostatique. En prenant la omposante vertiale du rotationnelde l'équation (2.13), on obtient l'équation suivante :
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(2.14)La dérivée ∂Ψ

∂t
est don solution de l'équation elliptique (2.14). La dernière étape onsiste àspéi�er les onditions aux limites de ette équation. L'éoulement à travers les surfae solides estnul. On impose des onditions aux limites de Dirihlet : ∂Ψ

∂t
= cste le long des lignes de �tes.On pose don arbitrairement Ψ = 0 le long du ontinent. En présene d'îles, la résolution est plusdéliate du fait de l'évaluation de Ψ sur haque ontour fermé et leur ontribution au hamp total.La solution de ette équation (2.14) permet de résoudre l'équation (2.13) et d'obtenir la pression desurfae omme quantité diagnostique (obtenue à partir du alul de variables prognostiques).2.2.2 DisrétisationLe shéma de résolution spatial est en di�érenes �nies entrées du seond ordre. La disrétisationvertiale est en niveaux z. La grille est une grille de type Arakawa C. Le shéma de disrétisationtemporelle est un shéma Leap-frog stabilisé par un �ltre d'Asselin. On renvoie à la doumentationtehnique [40℄ pour plus de détails. 45



Chapitre 2. L'assimilation de données dans l'oéan Pai�que tropial
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Fig. 2.4 � Répartition des variables sur la grille2.3 Con�guration des expérienes : le modèle TDHToutes les expérienes seront e�etuées dans la même on�guration dont la zone géographiqueest représentée sur la �gure i-dessous. La zone s'étend de 120°E à 90°W et de 32°S à 32°N.

Fig. 2.5 � Zone du Pai�que Tropial ouverte par le modèle : exemple du hamp de températureau niveau 2 du modèle2.3.1 Caratéristiques du modèleLa turbulene (horizontale et vertiale) non-résolue par le modèle (phénomènes qui se produisentà une éhelle inférieure à elle de la maille) est représentée dans le modèle par un terme de paramé-trisation. Ce terme dépend linéairement des gradients de grandes éhelles, omme la somme d'unopérateur horizontal et d'un opérateur vertial. Dans notre as, pour les 3 variables onsidérées (vi-tesse, température et salinité), il s'agit d'un opérateur harmonique (d'autres modélisations existent).46



2.3. Con�guration des expérienes : le modèle TDHLa omposante vertiale pour la vitesse s'érit sous la forme :DvU =
∂

∂z

[Avm ∂Uh

∂z

]La formulation est identique pour les autres variables : seul le oe�ient Av dépend de la variableonsidérée.Pour la omposante horizontale, les gradients sont alulés sur les niveaux du modèle (ils doiventêtre ramenés à un alul sur les surfaes géopotentielles ou les isopynes). Pour les traeurs, l'opé-rateur a l'expression suivante : DlT = ∇.
(AlTR∇T

)R est un opérateur (3×3) qui prend en ompte les pentes qui existent entre les niveaux du modèleet les surfaes sur lesquelles les opérateurs agissent (géopotentielles ou isopynes). Pour la vitesse, laformulation se fait en fontion de χ, la divergene du hamp de vitesse horizontale et ζ, la vortiitérelative. DlU = ∇h

(Almχ
)

−∇h ×
(Almζk)La grille du modèle ontient 171×59×25 points. Sa résolution est irrégulière : les points de grillesont espaés de 1° en longitude, et de 0.5° en latitude à l'équateur jusqu'à 2° sur les frontières Nordet Sud du domaine. Le pas de temps est de 1h30.Ces informations sont synthétisées dans le tableau i-dessous.Dimensions de la grille 171×59×25 (=252225)Grille 1° long., 0.5° à l'équateur → 2° N et S lat.

∆t 5400 s.Visosité turbulente horizontale Alm = AlT=2000 m2/s(dynamique et traeurs)Visosité vertiale Avm =1.e-4 m2/s(dynamique)Di�usivité vertiale AvT = 1.e-5 m2/s(traeurs)Conditions aux limites au fond et au bord no-slip(dynamique)2.3.2 Forçages utilisésLes forçages omportent les vents et les �ux de haleur à la surfae. Deux types de forçages sontutilisés au ours des expérienes : un premier de type limatologique et un deuxième plus réaliste,ontenant des informations plus loales. Ces forçages sont isssus de ré-analyses (résultats de modèlesnumériques d'atmosphère, ontraints par assimilation de données atmosphériques).Le premier type de vents, provenant du National Center for Environmental Predition (NCEP),n'utilise que des observations issues du satellite ERS alors que le deuxième type ajoute des donnéesde vents loales, mesurées au niveau des bouées du réseau TAO (Tropial Atmosphere Oean,voir �gure 2.6) du projet TOGA (Tropial Oean Global Atmosphere), ils sont notés (ERS-TAO).Ces derniers vents sont de meilleure qualité du point de vue de l'estimation des intensités ([41℄). Demême, deux types de �ux de haleur sont suseptibles d'être utilisés. Un premier type, issu du entre47



Chapitre 2. L'assimilation de données dans l'oéan Pai�que tropialEuropéen de Météorologie (ECMWF, European Center Weather Foreast) est une limatologiejournalière, le deuxième type (NCEP) est issu d'une réanalyse d'un modèle atmosphérique du entreNCEP. Vents FluxType ERS ECMWFpériod. semaine jour (limato.)Type ERS-TAO NCEPpériod. semaine jour2.3.3 Ebauhe et état initialL'état initial utilisé dans les simulations qui vont suivre est issu d'une simulation libre réaliséeave les forçages (ERS-TAO + NCEP) sur l'année 1992.2.3.4 Données assimiléesLes données réelles assimilées sont les données de température du réseau TAO. Leur loalisationhorizontale est illustrée sur la �gure i-dessous. On dispose de données de la surfae jusqu'à uneprofondeur de 500 m. La ouverture temporelle de es données TAO s'étend de 1985 à aujourd'hui,sous forme de moyennes journalières. On dispose également de données de sondes XBT dans lamême zone ave une distribution spatiale et temporelle une peu di�érente (�gures 2.7).

Fig. 2.6 � Réseau de bouées TAOLe réseau TAO omporte environ 70 mouillages ave 10 points de mesure de température desubsurfae répartis sur la vertiale (20, 40, 60, 80, 100, 120, 140, 180, 300 et 500 mètres de profon-deur). Les données XBT de température réalisées par les bateaux VOS (Voluntary Observing Ship)sont plus irrégulièrement réparties sur le domaine.48



2.4. Modélisation numérique de la zone Pai�que Tropial et validation du modèle OPA

(a) Surfae (b) Setion vertiale à 1°N () Setion vertiale à 2.5°NFig. 2.7 � Réseau de mesure XBT en Janvier 1993Ces �gures sont obtenues pour les données disponibles en Janvier 1993. Elles ne rendent pasompte de la dépendane en temps des observations (toutes ne sont pas disponibles au mêmeinstant) et il faut noter que la répartition n'est pas équivalente haque mois. Ces �gures permettentnéanmoins de donner un aperçu de la distribution spatiale de es données XBT.En expérienes jumelles, les observations sont générées par le modèle libre suivant un masquequi orrespond aux points du modèle les plus prohes des points du réseau TAO. Ces données sontprises en ompte toutes les 6 heures e qui orrespond environ à 2.105 observations par mois pourla température uniquement. En assimilation de données réelles, le nombre d'observations par moisest à peu près égal à 1.105 (TAO et XBT). Le veteur de ontr�le étant onstitué de 4 variables surla grille du modèle (u, v, T, S), dans le as de la prise en ompte de données réelles, on se situedon dans un rapport observations/variable de 1/8.2.4 Modélisation numérique de la zone Pai�que Tropial et vali-dation du modèle OPANous présentons ii les travaux réalisés par Vialard et al. [61℄, qui onernent la modélisationnumérique du bassin Pai�que Tropial ave le modèle diret OPA du LODYC.La on�guration étudiée dans ette étude est très prohe de elle utilisée dans notre travail. Lamodélisation a été réalisée sur la période 1993-1998 (qui ontient l'épisode El Niño de 1997-1998).Les forçages atmosphériques utilisés sont les �ux issus de la réanalyse journalière ECMWF et lesvents ERS-TAO. Il faut noter l'utilisation d'un rappel en surfae vers la température limatologiquede Reynolds et Smith (1994) ave un oe�ient onstant de −40Wm−2K−1. Le travail réalisé parVialard et al. a eu pour but d'une part de valider les résultats du modèle sur une période �alme�pour ensuite identi�er les méanismes atifs dans la mise en plae et le développement d'un épisodeEl Niño. La validation a été e�etuée grâe à la omparaison ave di�érents types de donnéesindépendantes sur trois variables prinipales : la hauteur dynamique, les ourants et la struturethermique.La hauteur dynamique :Dans le Pai�que Est, entre l'équateur et 5°N, les instabilités intrasaisonnières fortes (du typede elles générées par les TIWs) sont orretement représentées par le modèle. Au delà de 10°N,les éarts aux observations augmentent (à es latitudes, le niveau moyen de la mer est en relationdirete ave le rotationnel du vent : une impréision dans les données de vents a des onséquenesdiretes sur la représentation de l'oéan). 49



Chapitre 2. L'assimilation de données dans l'oéan Pai�que tropialPrès de l'équateur, en revanhe, le niveau de la mer est une réponse à l'intégrale zonale de laomposante zonale du vent (équilibre de Sverdrup) e qui permet de limiter l'in�uene de ertaineserreurs présentes dans les données de vent, et qui explique une meilleure adéquation aux observa-tions. La propagation d'ondes de Kelvin est bien représentée par le modèle et est en phase ave lesobservations. Toutefois, es ondes se propagent plus lentement que dans la réalité : ei peut êtreexpliqué par une strati�ation trop faible dans le modèle.La struture thermique :Les anomalies interannuelles de Sst ont été alulées par rapport à la moyenne 93-96. Mêmesi le rappel en SST n'est pas fait vers un hamp qui ontient un signal interannuel, les résultatsontiennent une variabilité interannuelle, ave une amplitude de es variations plus faible que dansla réalité.La valeur du oe�ient de rappel paraît être un peu forte, en partiulier dans le Pai�queEst, pour bien reproduire les anomalies mais, en ontrepartie, elle permet de onserver une bonnestruture moyenne.Au niveau de la struture vertiale, il apparaît que le modèle reproduit orretement l'état moyenmais que la thermoline est trop di�use ave un oéan profond trop haud à l'éhelle du bassin.Les ourants :En surfae, les ourants sont omparés à la limatologie des ourants moyens de Reverdin et al.,(1994). Cette limatologie est alulée sur 1987-1992. Il apparaît que le modèle reproduit orrete-ment les ourants de surfae. L'amplitude minimum du Se apparaît à l'équateur, ave la séparationde e ourant en deux branhes, au Nord et au Sud de l'équateur. Le Ne s'éoule à 7°N ommedans les observations. Par ontre le modèle introduit un biais : le Se a une trop grande amplitude(+ 0.1 m/s). Il est géographiquement situé un peu trop à l'Ouest et la séparation des deux branhesest moins marquée que dans les observations. Quant au Ne, il est sous-estimé d'environ 0.1 m/s(e qui peut s'expliquer par une inadéquation ave le vent ou par un problème de di�usion dans lemodèle : une di�usion isopynale pourrait renforer e type de ourant géostrophique).La struture vertiale le long de l'équateur montre une bonne adéquation entre le ourant zonalmoyen et les observations (en partiulier elles fournies par les bouées TAO).Dans le Pai�que Centre et Est, le modèle reproduit orretement le Se vers l'Ouest et l'Euvers l'Est. Dans le Pai�que Ouest, l'Eu est à la bonne profondeur (150 m environ).L'intensité du Se est sous-estimée et elle de l'Eu sur-estimée. En�n, la variabilité vertialedes ourants est orretement représentée.Conlusion :Cette étude a eu pour but de modéliser la irulation dans le Pai�que Tropial pour omprendreplus en détails les méanismes qui s'y produisent, et en partiulier en période El Niño. En e quionerne plus partiulièrement le modèle, les auteurs ont montré que le modèle reproduisait orre-tement les prinipales aratéristiques de la irulation dans le Pai�que Tropial. La validation aété e�etuée sur plusieurs éhelles de temps (état moyen, variabilité inter-annuelle, ...) et montreune bonne estimation de la irulation. La qualité de la simulation doit être en partie attribuéeselon les auteurs à la qualité des vents utilisés (Menkes, [41℄).Cependant, ertains défauts systématiques ont été identi�és omme une thermoline trop di�usepar exemple, qui peut être attribuée à la formulation du modèle. D'autres aspets omme la sous-estimation des gradients de température vertiaux ou enore la surestimation du Se peuvent50



2.5. Assimilation variationnelle dans l'oéan Pai�que Tropialêtre diretement liés aux forçages atmosphériques. En e�et, les vents ontiennent des omposantessurestimées qui entraînent un upwelling un peu trop important. Une autre soure d'impréisionprovient des �ux limatologiques en surfae assoiés à un rappel vers la température de Reynolds.Le oe�ient de rappel trop fort entraîne la sous-estimation de l'anomalie de SST présente lors del'épisode El Niño de 1997/1998.On a vu au ours de la desription du phénomène El Niño l'importane des forçages atmosphé-riques dans sa mise en plae et son développement. Dans une étude numérique, il est don apitald'avoir une bonne représentation des �ux et des vents autant en terme de strutures spatiales qued'intensité et de variabilité temporelle.2.5 Assimilation variationnelle dans l'oéan Pai�que Tropial2.5.1 Assimilation de données de température TAODans la zone du Pai�que Tropial, les systèmes 3D-Var et 4D�Var ont été développés etvalidés pour le modèle OPA du LODYC (en partiulier les modèles tangent et adjoint). Nousprésentons ii les prinipaux résultats des travaux réalisés par Vialard et al. [62℄ et Weaver et al.[67℄.Les données assimilées dans les études dans ette région sont les données in-situ de températuredes bouées TAO ainsi que des pro�ls d'XBT, dans la zone dérite sur les �gures 2.6 et 2.7.Les auteurs ont validé de façon approfondie aussi bien les di�érentes omposantes du systèmed'assimilation, que les résultats obtenus (en 3D-Var et 4D�Var), d'un point de vue statistique etphysique. Nous ne parlerons ii que des résultats obtenus par le 4D�Var ar 'est la méthode quinous intéresse plus partiulièrement.2.5.1.1 Con�guration des expérienesLa matrie de ovariane d'erreurs d'ébauhe, B, suit la formulation donnée dans Weaver [64℄,dérite au paragraphe 1.3.5. Les forçages utilisés sont les mêmes que eux utilisés pour le modèlediret (vents ERS-TAO et �ux ECMWF). Un rappel en température en surfae est utilisé ave unoe�ient de −40Wm−2K−1. Pour le 4D�Var, le yle d'assimilation est réalisé en e�etuant uneboule externe de 60 itérations internes (remise à jour ave le modèle linéaire tangent).Les yles d'assimilation de données sont d'une durée d'un mois et la simulation libre (ontr�le)sert de référene pour omparer les di�érentes expérienes d'assimilation. La période représentéeest 1993-1998, ave une �n d'épisode El Niño au début de la période et un évènement plus fort en�n de période (1997-1998).2.5.1.2 Résultats obtenusL'étude de l'évolution d'une perturbation ave le modèle linéaire tangent a permis de mettre enévidene qu'aux grandes éhelles, elui-i donnait de bons résultats alors que dans les zones où ladynamique a une éhelle plus petite (zones de Tiws, mélange vertial), les approximations e�etuéesdans e modèle (omme par exemple l'absene du shéma TKE pour la di�usion vertiale) limitaitun peu plus la préision des résultats obtenus.En e qui onerne les résultats obtenus ave le 4D�Var, l'e�et prinipal de l'assimilation dedonnées de température est diagnostiqué d'abord par rapport à la simulation de ontr�le et onerne51



Chapitre 2. L'assimilation de données dans l'oéan Pai�que tropialla orretion du biais en température sous la thermoline : le ontenu thermique est largement amé-lioré par l'assimilation. Le modèle libre présente une thermoline trop di�use : l'assimilation orrigela strati�ation en diminuant la température des ouhes basses de la thermoline tout en augmen-tant elles situées au dessus. L'inrément du 4D�Var est ontraint, par la dynamique présente dansle modèle linéaire tangent, de respeter ertains équilibres entre les variables. L'assimilation de don-nées de température dans la ouhe de subsurfae modi�e don les autres omposantes du veteurd'état. Par ontre, es autres omposantes ne béné�ient pas toutes de la même amélioration queelle onstatée pour la struture thermique moyenne. En partiulier, la struture saline de l'oéanest modi�ée. Elle est initialisée à partir de la limatologie de Levitus et ne perd pas d'informationonernant les grosses strutures salines, mais ertaines dérives loalisées apparaissent. Il en estde même pour les ourants : toutes les omposantes ne sont pas systématiquement améliorées. LeNe est amélioré (l'assimilation augmente son intensité par rapport à la simulation de ontr�le).Par ontre, les ourants à l'Ouest et à l'Est sont identiques à eux présents dans la simulation deontr�le. En�n, l'intensité de l'Eu est plus sous-estimée que dans le ontr�le, e qui pourrait êtredû à la qualité de la prise en ompte du mélange vertial.La variabilité du ontenu en température est aussi améliorée : l'amplitude des températuressimulées entre 97 et 98 est beauoup mieux reproduite. A plus haute fréquene, la variabilité desTiws (Tropial Instability Waves) et Igws (Internal Gravity Waves) est aussi beauoup mieuxreprésentée (éhelles de temps qui sont inférieures à la fenêtre d'assimilation). Ces résultats ontaussi été l'objet de omparaisons ave des données indépendantes omme par exemple les ourantsmesurés aux points du réseau TAO ainsi que des données de hauteur de mer, e qui a permis demettre en évidene une bonne adéquation de la variabilité interannuelle.En onlusion, l'assimilation de données variationnelle a amélioré les aratéristiques de l'étatmoyen de l'oéan ainsi que elles de la variabilité interannuelle pour la omposante en températureet du niveau de la mer. Il faut, par ontre, noter que dans ertains as, ertains hamps qui ne sontpas diretement assimilés peuvent être dégradés du fait du aratère monovarié de l'opérateur B.Suite à es travaux sur le 4D�Var, l'idée d'une matrie B multivariée a été mise en ÷uvre parRii [48℄. On introduit alors d'une part des ontraintes de balane géostrophique sur les vitesses,et d'autre part des relations loales entre T et S. Ainsi, une modi�ation de la température à unendroit donné du hamp implique une modi�ation de la salinité. Cette modi�ation n'était pasprise en ompte par l'opérateur B monovarié (la modi�ation d'une variable n'agit diretement quesur elle-même). Toutefois, et opérateur n'est pas enore totalement mis en ÷uvre dans le 4D�Var.2.5.1.3 ConlusionsLes nombreux travaux de validations e�etués ont montré que l'assimilation de données in-situde température dans le Pai�que Tropial améliorait de façon notable les aratéristiques de lairulation oéaniques.Certains points peuvent être améliorés (aratère totalement multivarié de l'opérateur de o-variane, amélioration de la dynamique représentée par le TL, on�guration boules internes /externes) dont ertains sont des travaux en ours. Les résultats obtenus montrent la apaité detels systèmes à améliorer la onnaissane de la irulation dans la zone Pai�que Tropial parl'assimilation de données in-situ, sur une zone restreinte du domaine.52



2.6. Assimilation séquentielle dans l'oéan Pai�que Tropial2.6 Assimilation séquentielle dans l'oéan Pai�que TropialPlusieurs travaux ont déjà été e�etués ave le �ltre Seek dans la zone Pai�que tropial,où la non-linéarité de la irulation oéanique reste faible omparée à d'autres zones de l'oéanmondial. Les variables assimilées onernent prinipalement des données satellites de SSH et SST.Ces expérienes sont aussi omplétées par l'assimilation de données 3D telles que les températuresaux points du réseau TAO ou enore des pro�ls XBT.2.6.1 Assimilation séquentielle de hamps 2DLes satellites permettent d'obtenir des hamps 2D de données qui ont une ouverture spatialetrès importante. La problématique est ensuite le ontr�le de la struture vertiale de l'oéan parl'assimilation de hamps de surfae (hamps omme la SST, la SSH ou enore la SSS). La thèse deFabien Durand l'illustre, [20℄, par le développement d'outils d'assimilation adaptés. Cela onsisteà analyser dans quelle mesure l'assimilation de hamps 2D de SSS et SST permettent de ontr�lerla dynamique 3D dans la on�guration Pai�que Tropial et la reprodution de phénomènes dyna-miques à forte variabilité. Dans la mesure où un �ltre Seek �lassique� n'était pas en mesure derépondre à ette attente, un �ltre Seek adaptatif a été développé, omme ela a été expliqué auparagraphe 1.5.2.3. Il s'agit de remplaer un mode de la base de orretion, peu représentatif del'innovation (sur lequel l'innovation se projette le plus mal), par un mode qui représente la partieorthogonale aux diretions exprimées par la base. Fabien Durand montre ainsi que l'enrihissementde la base par des modes d'erreurs omplémentaires permet d'améliorer de façon signi�ative leontr�le de la dynamique y ompris en période de variabilité importante. En partiulier, les stru-tures thermohalines de subsurfae sont ontraintes de façon e�ae.2.6.2 Assimilation séquentielle de hamps 3DCependant, notre problématique est plus entrée sur l'assimilation de hamps 3D de températureet les travaux sur lesquels on va prinipalement se baser pour dé�nir nos expérienes d'assimilation dedonnées TAO dans le Pai�que Tropial en assimilation séquentielle sont eux e�etués par LaurentParent lors de sa thèse. Parent [44℄ a réalisé des expérienes d'assimilation de données de températureissues des réseaux TAO et XBT et de hamps de surfae issus d'observations satellite omme latempérature de surfae et la hauteur de mer. Après avoir largement validé le �ltre en expérienesjumelles, des données réelles ont été assimilées. Les expérienes qui assimilent des hamps de surfaene nous onernant que dans une moindre mesure, nous allons don nous foaliser sur les résultatsqui onernent l'assimilation de données de température 3D aux points du réseau TAO.Au ours de la mise en plae de ses expérienes d'assimilation, il a mené de nombreux tests desensibilité onernant les points qui peuvent s'avérer déliats lors de l'assimilation :� ondition de redémarrage d'une prévision� nombre et pertinene des veteurs de la base� forçages atmosphériques� fréquene d'assimilationComme 'est le as pour le 4D-Var, le redémarrage d'un yle de prévision, suite à une analyse,pose un problème de shéma numérique. En e�et on ne dispose alors plus que d'un seul hamploalisé en temps à l'instant de l'analyse. Dans le ode OPA, le shéma de disrétisation temporellepar défaut est un shéma �saute-mouton� et néessite don deux pas de temps du hamp ompletpour redémarrer un yle de prévision. Comme pour le 4D-Var, un redémarrage par un shéma53



Chapitre 2. L'assimilation de données dans l'oéan Pai�que tropiald'Euler s'impose alors ave une partie des variables omme l'énergie inétique turbulente qui n'estpas en aord ave la partie orrigée (veteur d'état). Néanmoins, e hamp s'ajuste par la suite auours de la prévision.Laurent Parent a pu onstater que ette perturbation dans le hamp initial peut être stabiliséepar le modèle non-linéaire si la durée du yle de prévision (qui peut passer de 1 à 10 jours suivantle hoix e�etué) est su�sante (entre 5 et 10 jours). Suivant les on�gurations, il devient alorsimportant de tester l'in�uene de e paramètre.Les forçages atmosphériques jouent de même un r�le très important pour la représentationorrete de la variabilité dans la simulation libre qui sert à aluler les Eofs. La variabilité ontenuedans es veteurs Eofs peut être de nature di�érente suivant la période retenue pour le alul(saisonnière ou interannuelle).En�n, une ré�exion est menée sur la pertinene de la base Eofs utilisée et son évolution éven-tuelle au ours du temps. Les expérienes présentées ne font état que d'une base �xe dans le temps,la proédure d'évolution reste don dans e adre à dé�nir. Mais la période de alul reste elle aussiun point déliat : si elle ne ontient pas la variabilité interannuelle, il paraît totalement illusoire devouloir représenter orretement les phénomènes dynamiques qui se produisent pendant les années97-98.Il montre que la ohérene entre la variabilité exprimée par le modèle et elle ontenue dansles Eofs retenues pour l'assimilation a une importane primordiale. Les performanes obtenues enmatière d'erreur Rms sont diretement reliées à e paramètre. Lorsqu'il ompense le manque deohérene de la base par rapport aux observations par leur évolution temporelle, il faut un ertaintemps avant que le béné�e ne s'en fasse sentir. Il faut alors évaluer le gain obtenu par rapport ausuroût que ela engendre.L'assimilation de données TAO réelles (un yle de 10 jours ave les données TAO à 5 jours)révèle une inohérene entre l'état analysé et la physique ontenue dans le modèle. Les erreursapparaissent lors des phases de prévision. L. Parent utilise alors une proédure de réinitialisationdu modèle ave la proédure VIM (Brasseur, 96). Il semble que dans e type de soure d'erreur, lapertinene des �ux joue un r�le important.En�n, une expériene sur une période plus longue est menée (1994-1998) dans laquelle il testetoujours les deux mêmes types de données, ave des Eofs alulées sur l'ensemble de la période etqui ontiennent don un signal saisonnier mais aussi interannuel. Cette expériene permet de mettreen évidene le aratère intégral de la orretion due à l'assimilation de données TAO (orretiondu ontenu thermique).Cette expériene a fait l'objet d'une validation physique dans laquelle les omposantes domi-nantes de la irulation dans la zone Pai�que Tropial et en partiulier dans la bande équatorialeont été analysées de façon poussée. Il en résulte que l'assimilation de données TAO ontr�le bienla hauteur de l'oéan (le ontenu thermique). Il observe aussi une remontée de la thermoline ainsique son pinement. L'Eu ainsi que le Ne sont intensi�és par rapport à la simulation libre danslaquelle ils sont trop faibles. Ces expérienes ont don prouvé la apaité du �ltre Seek et desdonnées TAO à améliorer la représentation de la dynamique oéanique dans la zone.
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Chapitre 3Expérienes préliminaires de validationet expérienes jumelles en assimilationvariationnelle
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Chapitre 3. Expérienes préliminaires de validation et expérienes jumelles en assimilationvariationnelleL'objetif de e hapitre est tout d'abord de omprendre le r�le partiulier des di�érentes om-posantes du système d'assimilation variationnelle. Ces paramètres sont essentiellement la matrieB, la nature de la variable assimilée, les forçages atmosphériques ainsi que le rappel en surfae versla température limatologique. Pour omprendre le r�le exat de haun de es éléments, et �xerune on�guration optimale pour réaliser nos expérienes réalistes, nous avons omparé les résultatsobtenus en expérienes jumelles (�3.1.2) puis réalisé des expérienes préliminaires en assimilant desdonnées réelles (�3.1.3).D'autre part, nous avons implémenté et testé l'algorithme du 4D�Var réduit dans ette on�-guration. Pour valider sa mise en ÷uvre, nous e�etuons la même analyse du r�le de es di�érentsélements. Une fois la on�guration optimale identi�ée, nous avons pu réaliser des expérienes pré-liminaires que nous présentons ensuite pour omparer les résultats obtenus par les deux systèmesdans une même on�guration et valider ainsi les hypothèses qui sous-tendent la onstrution de l'al-gorithme du 4D�Var réduit (�3.2). En�n, nous analyserons plus partiulièrement le r�le du rappelen assimilation variationnelle (�3.3).3.1 Les omposantes du 4D�Var omplet : la matrie B, les for-çages et la variable assimilée3.1.1 Contexte général des expérienesDans un premier temps, pour omprendre en détail la méthode et le fontionnement du oded'assimilation variationnelle dans sa formulation omplète (4D�Var standard), nous avons réaliséune série d'expérienes préliminaires, sueptibles de mettre en évidene le r�le des di�érentes om-posantes du système omme la matrie de ovariane d'erreur à l'ébauhe B, la variable assimiléeainsi que les forçages atmosphériques.Nous allons regarder dans e paragraphe l'e�et de haune de es omposantes sur le gradient dela fontion oût, l'inrément résultant ainsi que leur évolution au ours des itérations. Ces quantitéssont observables dans l'espae de ontr�le et dans l'espae modèle. Le passage de l'un à l'autre se faitpar l'appliation de l'opérateur B dont le r�le est alors mis en évidene en omparant haune de esquantités dans les deux espaes. Dans le but d'identi�er le r�le de la variable assimilée, on hoisitd'assimiler suessivement des valeurs de température puis de salinité dans le adre d'expérienesjumelles. De plus, nous disposons de plusieurs types de forçages pour réaliser nos expérienes : unelimatologie (ECMWF+ERS) et des forçages plus réalistes (NCEP+ERS-TAO). Nous testeronsdon l'e�et de es di�érents forçages sur le yle d'assimilation.3.1.1.1 Con�gurationDans ette partie, pour tester les di�érentes omposantes itées préédemment, nous avons hoiside nous situer dans le adre d'expérienes jumelles qui sont favorables au système d'assimilationdans la mesure où les observations et le modèle présentent la même variabilité ('est le modèle non-linéaire qui permet de générer les observations). Ces expérienes débutent le 01/01/1993 et durentune année. Pour réaliser es expérienes, nous disposons d'une ébauhe issue d'une simulation libreréalisée ave les forçages (NCEP+ERS-TAO). Ces expérienes sont réalisées sans rappel vers latempérature de surfae.Les observations sont onstituées de la température aux points de la grille du modèle les plusprohes du réseau TAO (1750 points environ) ave un hamp toutes les 6 heures (nous verrons que56



3.1. Les omposantes du 4D�Var omplet : la matrie B, les forçages et la variable assimiléel'on peut tout aussi bien générer des observations de salinité). Dans un deuxième temps, nous nousintéresserons au as de l'assimilation de données réelles dans la même on�guration.L'état initial utilisé pour générer es observations est issu d'une intégration du modèle diretave les forçages (NCEP+ERS-TAO) à la date du 01/01/93.La matrie de ovariane B utilisée est l'opérateur monovarié développé et validé par Weaver etal., [64℄, et présenté au hapitre 1.Les yles d'assimilation omportent deux boules externes de 10 itérations internes (e quiorrespond à 20 itérations en tout). A haque boule externe, le terme d'éart aux observations estrealulé à partir de l'intégration du modèle non-linéaire omplet, au lieu du modèle linéaire tangentutilisé pour les autres itérations.
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Fig. 3.1 � Initialisation des yles d'assimilation3.1.1.2 La matrie B utiliséeLe r�le de l'opérateur B est double. Il sert d'abord à préonditionner la minimisation : une foisl'inrément optimal obtenu dans l'espae de ontr�le, il est projeté dans l'espae modèle (dimen-sionné) par la matrie B : δx = B1/2δy. La orretion e�etuée en un point pour une variable estpropagée aux points de grilles voisins mais demeure loale. Il sert d'autre part au alul de la fon-tion oût liée à l'ébauhe. L'opérateur B dé�nit la norme ave laquelle e terme Jb = 1
2δxTB−1δxest alulé. Il s'agit, dans es expérienes, d'un opérateur monovarié qui ne propage pas l'e�et dela orretion d'une variable du veteur d'état sur les autres. Cette interation est réalisée par lemodèle linéaire tangent.Dans ette partie, la matrie utilisée pour modéliser les ovarianes d'erreur d'ébauhe est elledérite dans [64℄ et utilisée dans [62℄ et [67℄. Les longueurs de orrélations hoisies sont de 8° enlongitude et 2° en latitude à l'équateur et 4° en latitude dans la zone exta-tropiale (à +/-20° jusqu'à+/-30°) pour la omposante horizontale, pour la température. Les oe�ients utilisés sur la vertialedépendent de la profondeur et les éart-types moyens utilisés sur la profondeur sont représentés sur la�gure 3.2 pour les quatre variables du veteur d'état. L'appliation de la omposition des opératuersfait intervenir un fateur de volume qui orrespond à la maille.57



Chapitre 3. Expérienes préliminaires de validation et expérienes jumelles en assimilationvariationnelle
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Fig. 3.2 � Eart-type des oe�ient d'erreur sur l'ébauhe appliqué pour la onstrution de lamatrie B. Valeurs moyennes par ouhe du modèle, en fontion de la profondeur.Les oe�ients sont moyennés sur haque ouhe horizontale et traés en fontion des di�érentsniveaux du modèle. Ainsi, pour la température, on dispose d'observations jusqu'au niveau 15 dumodèle, e qui explique la forme partiulière que prend la ourbe.3.1.1.3 Desription des quantités omparéesNous allons ommener par analyser le gradient initial ∇xJ de la fontion oût (qui orresponduniquement au terme d'éart aux observations∇xJo, avant toute minimisation) puis son évolutionau ours des itérations de minimisation. On regardera ensuite l'évolution de l'inrément δx, dansl'espae modèle ainsi que l'inrément préonditionné, dans l'espae de ontr�le, δy = B−1/2δx, pourles omposantes en température et en salinité.Suite aux mises à jour ave le modèle non-linéaire, le gradient de la fontion oût est plusimportant et diminue ensuite au ours des itérations. Pour ette raison, on e�etue les omparaisonsen début de yle ou après une remise à jour ave le modèle non-linéaire omplet pour analyser lesstrutures les plus fortes. A l'inverse, l'inrément �nal est obtenu à la �n du yle, ils sont donomparés à la dernière itération.Dans l'espae de ontr�le, les termes sont adimensionnels et don les omposantes en températureet salinité sont quantitativement omparables, e qui n'est plus le as dans l'espae modèle. Cesquantités sont �visualisables� aussi bien dans l'espae modèle que dans l'espae de ontr�le.3.1.1.4 Struture de l'ébauhe utiliséeL'ébauhe onditionne la phase d'assimilation dans le sens où et état sert de point de départà la minimisation. De plus le terme de régularisation ontraint l'état analysé à ne pas trop s'enéloigner. Nous avons hoisi une ébauhe issue de la simulation de référene mais déalée de 3 moispar rapport à la date de début du yle d'assimilation omme indiqué sur la �gure 3.1.1.1.58



3.1. Les omposantes du 4D�Var omplet : la matrie B, les forçages et la variable assimilée

Fig. 3.3 � Ebauhe (simulation libre au 01/03/93) : température, oupe vertiale à l'équateur etoupe horizontale au niveau 2 (15m.) du modèle.On observe sur es deux �gures une masse d'eau haude aratéristique située à l'Ouest dubassin, qui s'étend sur une profondeur de 50 mètres environ, à une température maximale supérieureà 29°C, 'est la Warm Pool dérite au hapitre 2. A ontrario, les eaux situées dans la partie Est dubassin présentent plut�t des aratéristiques plus froides : environ 25°C. On observe don la présenearatéristique d'un fort gradient horizontal en température le long de l'équateur. A 350 mètres deprofondeur, la masse d'eau est beauoup plus homogène horizontalement, ave une températureprohe de 12°C.

Fig. 3.4 � Ebauhe : oupe vertiale à l'équateur de la vitesse zonaleLa irulation des masses d'eau est la plus ative à l'équateur sur une profondeur d'environ 300mètres. On observe sur la �gure 3.1.1.4 en surfae une irulation plus tourbillonnaire. L'intensitédes ourants en valeur absolue peut atteindre 1.5 m/s.3.1.1.5 Résumé des expérienes réaliséesNous allons réaliser les expérienes résumées dans le tableau suivant :59



Chapitre 3. Expérienes préliminaires de validation et expérienes jumelles en assimilationvariationnelle Expérienes Vents Flux de haleur Observations1 ECMWF ERS T en expérienes jumelles2 NCEP ERS-TAO T en expérienes jumelles3 NCEP ERS-TAO S en expérienes jumelles4 ECMWF ERS T en obs. réelles5 NCEP ERS-TAO T en obs. réelles
3.1.2 Sensibilité du système en expérienes jumelles3.1.2.1 Convergene de l'algorithmeGradient initialLe gradient initial de la fontion oût (qui est la première diretion de desente pour la mini-misation) est obtenu après une seule trajetoire du modèle diret qui permet d'évaluer l'équivalentmodèle des observations. Une intégration rétrograde du modèle adjoint fournit alors ∇xJ0 dansl'espae de ontr�le. A e stade, auune minimisation n'a été e�etuée.Dans l'espae de ontr�le, le terme ∇xJ0 présente son maximum dans la bande équatoriale (zonehorizontale où sont situés les points d'observations, symétrique par rapport à l'équateur), mais endessous de la limite vertiale d'extension des points de mesure (500 mètres), jusqu'au fond. Onobserve une alternane de zones où le gradient est positif puis négatif, les zones positives étantloalisées sous les points d'observations.

(a) Coupe vertiale à 8.5°N (b) Coupe horizontale à 500 m.Fig. 3.5 � Composante en température du gradient initial dans l'espae de ontr�leLe gradient initial dans l'espae de ontr�le est plus fort en salinité qu'en température (�gure3.6), ave une plus grande extension géographique des zones de fortes valeurs. Un fort gradient ensalinité indique qu'une petite variation en salinité entraine une grande variation de la fontion oût.Le système est don sensible à la salinité lorsqu'on assimile des données de température, e quitraduit le fort ouplage température-salinité (les autres omposantes (u,v) du gradient ne sont pasmontrées ii ar très faibles). Ce ouplage existe au travers de l'équation de la densité par exemple.60



3.1. Les omposantes du 4D�Var omplet : la matrie B, les forçages et la variable assimilée

(a) Coupe vertiale à 8.5°N (b) Coupe horizontale à 500 m.Fig. 3.6 � Composante en salinité du gradient initial dans l'espae de ontr�le.Evolution au ours du temps du gradient et de l'inrémentL'évolution du gradient dans l'espae de ontr�le indique que e gradient diminue logiquementau ours des itérations de minimisation (la orretion à apporter est de plus en plus faible), pour laomposante en température omme pour elle en salinité.L'inrément dans l'espae de ontr�le se situe dans la même zone géographique que le gradient(�gures 3.7), et omme il s'agit d'expérienes jumelles très favorables au système d'assimilation,il n'évolue plus beauoup entre les deux boules externes (l'identi�ation de la solution est assezrapide). La omposante en température a des valeurs plus faible que elle en salinité ave uneextension spatiale horizontale plus importante.

(a) Température, oupe vertiale à 8.5°N (b) Salinité, oupe vertiale à 8.5°NFig. 3.7 � Inrément dans l'espae de ontr�le, à l'itération 1.3.1.2.2 Espae modèle versus espae de ontr�le : le r�le de BDans e paragraphe suivant, nous allons voir l'e�et de l'opérateur B dans le as de l'assimilationd'une seule observation. Dans ette partie, nous regardons l'e�et de et opérateur lors du hangementd'espae, sur le gradient et l'inrément d'analyse. Dans l'espae de ontr�le, les variables sont sansdimension, e qui permet de omparer les valeurs obtenues pour deux omposantes di�érentes, equi n'est plus le as dans l'espae modèle.On onstate alors que les fortes valeurs se retrouvent loalisées dans la zone ouverte par lesdonnées, horizontalement et vertialement (�gure 3.8).61



Chapitre 3. Expérienes préliminaires de validation et expérienes jumelles en assimilationvariationnelle

(a) Coupe vertiale à l'équateur (b) Coupe horizontale à 100 m.Fig. 3.8 � Composante en température du gradient dans l'espae modèle, itération 1.Dans l'espae modèle, les valeurs les plus fortes du gradient en salinité sont situées dans lamême zone géographique que pour le gradient en température mais 'est le gradient en températurequi présente les valeurs les plus élevées. On a préisé préédemment que le ouplage entre lesvariables se fait, dans une ertaine mesure, par l'appliation du modèle linéaire tangent au oursde la minimisation. Une modi�ation en température entraîne don une modi�ation des autresvariables. Seulement, l'opérateur de ovariane étant monovarié, la sensibilité du système dansl'espae modèle semble don liée prinipalement à la variable assimilée.L'inrément dans l'espae modèle représente la modi�ation apportée par l'assimilation de don-nées à l'état initial (l'ébauhe xb) pour obtenir l'état analysé. Il présente les mêmes aratéristiquesgéographiques que le gradient : on retrouve sa loalisation dans la zone des observations. La orre-tion en température se fait essentiellement aux points d'observations, omme on peut le voir sur la�gure 3.9.

(a) Coupe vertiale à l'équateur (b) Coupe horizontale à100 m.Fig. 3.9 � Composante en température de l'inrément dans l'espae modèle, itération 11.Dans l'espae modèle, la ontribution de l'inrément est aussi plus importante sur la omposanteen température qu'en salinité (�gure non montrée).3.1.2.3 In�uene de la variable assimiléeDans l'expériene préédente (expériene 1), la variable assimilée étant la température, on pour-rait s'attendre à e que la réponse du système soit plus sensible sur la température que sur la salinité.Pour évaluer l'importane du r�le de la variable observée dans le système, nous avons fait la mêmeexpériene mais en assimilant ette fois de la salinité aux points d'observations TAO (expériene 2),62



3.1. Les omposantes du 4D�Var omplet : la matrie B, les forçages et la variable assimiléeen utilisant les forçages (NCEP+ERS-TAO). On regarde de même les omposantes en températureet en salinité du gradient initial ainsi que l'inrément.Dans le modèle non-linéaire, la température et la salinité jouent un r�le quasi symétrique quel'on peut s'attendre à retrouver dans un système d'assimilation de données. Contrairement à etteintuition, nous allons voir qu'il n'y a pas de symétrie évidente dans le r�le joué par le températureet la salinité, sans doute du fait de l'opérateur de orrélation.La omposante en température du gradient initial dans l'espae de ontr�le reste plus faible(�gure 3.10) que elle en salinité (il faut noter la di�érene du fateur multipliatif même si l'éhellede ouleur reste la même). En omparant ave l'assimilation de température, le gradient initial entempérature onserve une extension horizontale/vertiale importante tout en ayant une intensitéplus faible sur la majeure partie de la zone. La omposante en salinité perd pratiquement sonextension géographique, pour onentrer son intensité maximale dans des zones loales, à 400 m.ave une zone partiulière à 160°E.

(a) Température (b) SalinitéFig. 3.10 � Gradient initial (assimilation de la salinité) dans l'espae de ontr�le, oupe vertiale à8.5°NLe gradient dans l'espae modèle ne représente pas non plus ette symétrie. Il a globalement uneintensité assez faible. En partiulier, la omposante en salinité est plus faible que lors de l'assimilationde température. Il en est de même pour la omposante en température (�gure 3.8). En omparantles deux expérienes, on onstate que le système est plus sensible aux variations de température.

(a) Température (b) SalinitéFig. 3.11 � Gradient dans l'espae modèle, oupe vertiale à l'équateur, itération 1.Lorsque l'on assimile la salinité, même si les deux omposantes de l'inrément dans l'espaemodèle ne sont pas quantitativement omparables, on peut observer que la orretion apportée a63



Chapitre 3. Expérienes préliminaires de validation et expérienes jumelles en assimilationvariationnelleune struture vertiale très peu étendue, ave des valeurs très faibles, en température aussi bienqu'en salinité (�gure 3.12). De façon générale, on a observé que l'assimilation de salinité réduisaitles di�érenes d'intensité entre la température et la salinité, tout en réduisant l'extension spatialedes di�érents omposants observés.

(a) Température (b) SalinitéFig. 3.12 � Inrément dans l'espae modèle, oupe vertiale à l'équateurLa température et la salinité, même si es deux variables présentent un aspet fortement ouplé,ne jouent pas ii un r�le symétrique dans le système d'assimilation de données. Dans la zone étudiée,l'oéan Pai�que Tropial, la salinité joue un r�le spéi�que qui a d'ailleurs onduit à la mise enplae de projets d'observations spéi�que de ette donnée (SMOS, AQUARIUS).3.1.2.4 Le r�le des forçages atmosphériquesDans une simulation libre, l'e�et des �ux et des vents se mesure à moyen et long terme, le tempsque la dynamique du bassin omplet soit a�etée. Nous nous plaçons ii dans un ontexte un peudi�érent : nous herhons à analyser dans quelle mesure le gradient de la fontion oût et l'inrémentd'analyse sont sensibles au type de forçage sur un yle d'assimilation.Dans ette expériene (expériene 3), on ompare le r�le des �ux et des vents (NCEP+ERS-TAO), physiquement plus réalistes, ave elui des forçages (ECMWF+ERS), toujours en expérienesjumelles. Les omparaisons des résultats ave eux de l'expériene 1 vont permettre d'évaluer l'in-�uene des forçages sur un yle d'assimilation. La variable assimilée est la température dans eas.On onstate que le type de forçage a peu d'in�uene sur le gradient initial en température dansl'espae de ontr�le. La struture spatiale est sensiblement la même, ave une intensité loale un peuplus importante (�gure 3.13) que dans le as des forçages (NCEP+ERS-TAO). De même, lorsqu'onompare l'évolution du gradient de la fontion oût en fontion des forçages utilisés, on onstateque les di�érentes omposantes ne présentent pas de di�érenes très signi�atives.
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3.1. Les omposantes du 4D�Var omplet : la matrie B, les forçages et la variable assimilée

(a) Température, �ux ECMWF (b) Température, �ux NCEPFig. 3.13 � Gradient initial dans l'espae de ontr�le, omposante en température, oupe vertialeà 8.5°N.Dans l'espae modèle, par ontre, les résultats obtenus pour le gradient montrent des valeurs plusimportantes ave les �ux NCEP et e également au ours du yle, en température et en salinité.La struture horizontale révèle également ette di�érene.Lorsque l'on ompare les résultats obtenus, pour l'inrément dans l'espae modèle, on ne onstatepas de di�érene très marquée entre les deux expérienes ECMWF et NCEP, omme on peut leonstater sur la �gure 3.14. Les modi�ations sont apportées dans la zone TAO, ave des di�érenesd'intensité très loalisées. La orretion s'e�etue presque exlusivement sur la température.

(a) Température, �ux ECMWF (b) Température, �ux NCEPFig. 3.14 � Inrément dans l'espae modèle, oupe vertiale à l'équateur.En onlusion, le gradient initial est très peu sensible au hangement de forçage. Il sembleraitque le système et don le gradient au ours des itérations et l'inrément �nal soit légèrement plussensible aux forçages (NCEP+ ERS-TAO). Nous omparerons es résultats ave eux obtenus endonnées réelles dans le paragraphe suivant.3.1.3 Sensibilité du système en assimilation de données réellesDans le prolongement des expérienes préédentes, nous assimilons ette fois des données réellesde température. Les éléments que l'on peut analyser sont don le r�le de B lors de l'assimilation dedonnées réelles ainsi que les forçages atmosphériques. Les données réelles sont la température auxpoints du réseau TAO et des données issues d'XBT. Les expérienes sont réalisées dans les mêmesonditions que préédemment, seule la matrie de ovariane d'erreur d'observations est di�érente.Le r�le de la matrie B est identique à elui dérit dans la partie préédente, nous ne le dérirons65



Chapitre 3. Expérienes préliminaires de validation et expérienes jumelles en assimilationvariationnellepas spéi�quement. Nous testons, par ontre, les deux types de forçages utilisés préédemment(expérienes 4 et 5).3.1.3.1 Prise en ompte des forçages atmosphériquesLa struture globale du gradient initial est peu sensible au type de forçage utilisé omme onpeut le voir sur les �gures 3.15 et 3.16.

(a) Température, �ux ECMWF (b) Température, �ux NCEPFig. 3.15 � Composante en température du gradient initial dans l'espae de ontr�le, oupe vertialeà 8.5°N.La omposante en salinité (qui est omparable à elle en température puisqu'elle est représentéedans l'espae de ontr�le) a ii enore une intensité plus importante que elle en température maisune même extension géograhique.

(a) Salinité, �ux ECMWF (b) Salinité, �ux NCEPFig. 3.16 � Composante en salinité du gradient initial dans l'espae de ontr�le, oupe vertiale à8.5°N.Dans l'espae de ontr�le au ours des itérations, la omposante en température présente desdi�érenes d'intensité loale en fontion du type de forçage utilisé. On peut onstater sur la �gure3.17 que la zone de minimum située à 105°W est plus marquée pour les forçages NCEP mais ononstate aussi une zone de maximum située à 160°W qui n'existe que pour les forçages ECMWF.
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3.1. Les omposantes du 4D�Var omplet : la matrie B, les forçages et la variable assimilée

(a) Température, �ux ECMWF (b) Température, �ux NCEPFig. 3.17 � Composante en température du gradient dans l'espae de ontr�le, oupe vertiale à8.5°N.Les deux omposantes du gradient dans l'espae de ontr�le ont une sensibilité di�érente parrapport au type de forçage utilisé. Pour la omposante en salinité (�gure 3.18), on remarque unezone de minimum très marquée située à 160°W qui n'existe pas sur elle obtenue ave les �ux NCEP.Elle orrespond à la même loalisation géographique que le maximum obtenu en température quel'on a observé sur la �gure 3.17.

(a) Salinité, �ux ECMWF (b) Salinité, �ux NCEPFig. 3.18 � Composante en salinité du gradient dans l'espae de ontr�le, oupe vertiale à 8.5°N.L'opérateur B qui permet d'exprimer le gradient dans l'espae modèle a exatement le mêmee�et qu'en expérienes jumelles et quel que soit le type de forçage : les zones de forts gradients,aussi bien en température qu'en salinité, sont situées dans la zone des données (de la surfae à 500mètres de profondeur et dans la bande équatoriale). La omposante en salinité est assez faible et neprésente pas beauoup de di�érene entre les di�érents forçages. La omposante en température parontre est assez sensible au type de forçage. Elle a une struture spatiale assez di�érente puisqu'ononstate sur la �gure 3.19 deux zones de maximum pour les forçages ECMWF ainsi qu'une zone deminimum qui est beauoup plus étendue spatialement.
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Chapitre 3. Expérienes préliminaires de validation et expérienes jumelles en assimilationvariationnelle

(a) Température, �ux ECMWF (b) Température, �ux NCEPFig. 3.19 � Composante en température du gradient dans l'espae modèle, oupe vertiale à l'équa-teur.
L'inrément �nal dans l'espae modèle(�gure 3.20) montre les zones où les orretions ont étéapportées au hamp initial. Les deux prinipales zones de orretion sont situées de part et d'autrede l'équateur, à l'Est et l'Ouest du modèle, dans la zone de présene de données assimilées. Cetinrément �nal indique que prinipalement, les orretions faites sont négatives en température etpositives en salinité. Vertialement, la zone de orretion est dans la zone des 300 premiers mètres,de part et d'autre de l'équateur.

(a) Température, �ux ECMWF (b) Température, �ux NCEPFig. 3.20 � Composante en température de l'inrément dans l'espae modèle, oupe vertiale àl'équateur.
Alors que l'inrément en température ne montre pas de di�érene importante ni en struturespatiale ni en intensité, la orretion e�etuée sur le hamp de salinité (�gure 3.21), est plus impor-tant dans le as des forçages ECMWF : enore une fois la di�érene est une di�érene d'intensitéloale. 68



3.1. Les omposantes du 4D�Var omplet : la matrie B, les forçages et la variable assimilée

(a) Salinité, �ux ECMWF (b) Salinité, �ux NCEPFig. 3.21 � Composante en salinité de l'inrément dans l'espae modèle, oupe vertiale à l'équateur.L'inrément �nal montre don les zones où les orretions ont été apportées au hamp initial. Lesdeux prinipales zones de orretion sont situées de part et d'autre de l'équateur, à l'Est et l'Ouestdu modèle. Cet inrément �nal indique que prinipalement, les orretions faites sont négatives entempérature et positives en salinité. Vertialement, la zone de orretion est dans la zone des 300premiers mètres, de part et d'autre de l'équateur. L'inrément en salinité est plus important dans leas des forçages ECMWF : enore une fois la di�érene est essentiellement une di�érene d'intensitéloale.
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Chapitre 3. Expérienes préliminaires de validation et expérienes jumelles en assimilationvariationnelle3.2 Expérienes en 4D�Var réduit : première omparaison ave le4D�Var en expérienes jumellesNous avons hoisi de réaliser dans ette partie une omparaison 4D�Var/4D�Var réduit, enexpérienes jumelles pour omparer les solutions obtenues dans haque as (seule B hange). Lamatrie B étant onstruite di�éremment, l'inrément d'analyse obtenu dans l'espae modèle parl'équation δx = B1/2δy re�ète ette di�érene. Nous illustrons dans un premier temps le r�le spéi-�que de ette matrie en assimilant une seule observation. Nous avons ensuite réalisé les expérienesjumelles sur une année omplète, e qui nous permis d'e�etuer des diagnostis sur une période plussigni�ative.3.2.1 Con�guration des expérienes3.2.1.1 La matrie RLa matrie de ovariane d'erreur d'observations est hoisie diagonale ave un éart-type de0.5°C (seule la température est assimilée), pour les expérienes en 4D�Var et 4D�Var réduit.3.2.1.2 Les observations en expérienes jumellesOn est exatement dans le même ontexte que les expérienes préliminaires préédentes. Ondispose des oordonnées horizontales et vertiales des points du réseau TAO et on assimile la tem-pérature en es points, un hamp de données toutes les 6 heures.3.2.1.3 Les forçages atmosphériquesL'utilisation des �ux atmosphériques NCEP dans le ontexte du 4D�Var réduit, sans rappel entempérature, a montré que le système révèle une variabilité très importante dans la température desurfae. Cette variabilité se retrouve alors naturellement dans la base Eofs alulée, entrainant unesolution irréaliste en température de surfae. Nous avons don déidé de hoisir les �ux ECMWFpour nos expérienes.3.2.1.4 La matrie BEn 4D�Var omplet, la matrie B est la même que préédemment (Weaver et al., [64℄). En 4D�Var réduit, la matrie B est issue d'une déomposition Eofs (dérite au hapitre 1 et en annexe).Nous avons testé di�érentes bases que nous dérivons dans la partie suivante.3.2.1.5 Di�érentes bases EofsNous rappelons ii le prinipe du alul. Les Eofs sont obtenues par diagonalisation de lamatrie de ovariane. Cette matrie est alulée à partir d'un éhantillonnage temporel d'une si-mulation libre. Les états sont entrés et adimensionnés sont stokés dans une matrie d'état X. Lamatrie XXT est ensuite diagonalisée sous la forme B = LΛLT . On obtient des veteurs propresde dimension spatiale identique à elle des veteurs d'états initiaux. Le hoix de la simulation librequi permet de générer les états onditionne la base obtenue. Pour haque base, le pourentage devariane umulée retenu est d'environ 90%. Il est atteint pour une trentaine de veteurs, omme onpeut le onstater sur la �gure 3.22. 70



3.2. Expérienes en 4D�Var réduit : première omparaison ave le 4D�Var en expérienesjumellesBase Eofs monovariée : nous avons, dans un premier temps, alulé une base monovariée, 'està dire que les matries de variane-ovariane sont alulées ave un veteur d'état onstitué d'uneseule variable. Les veteurs propres sont obtenus d'une façon lassique mais ne tiennent pas omptede la variabilité des autres omposants. Pour obtenir environ 90% de variabilité par variable, nousavons retenu 30 veteurs par variable, e qui onduit à une matrie �nale de 120 veteurs. L'éhan-tillonnage temporel est d'un état tous les 3 jours sur une durée totale d'une année. Cette base nenous a pas permis d'obtenir de résultats satisfaisants et nous n'en parlerons plus par la suite.Base Eofs multivariée : la onstrution de la base à partir des veteurs d'état omportant 4variables d'états onduit naturellement au alul d'une base multivariée. Elle est alulée à partird'un éhantillon temporel issu d'une simulation du modèle diret sur l'année 1993 ave un éhan-tillonnage temporel tous les 3 jours. Pour l'assimilation, nous ne onservons que les 30 premiersmodes.
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Fig. 3.22 � Variane exprimée par la base Eofs multivariéeSur la �gure 3.22, on onstate que le pourentage de variane exprimée par les 30 premiersveteurs est d'environ 92%. La déroissane des valeurs propres est assez importante, la variabilitéest don bien onentrée sur les premiers modes.
Les modes dominantsDans ette partie, on s'intéresse au premier mode qui représente le mode de variabilité maximum,sur la période onsidérée qui est ii l'année 1993. Le premier mode en température montre unestruture en opposition Nord-Sud, lassique de la zone étudiée. On note une struture partiuliè-rement marquée à l'extrême Est de la zone d'étude, juste en dessous de l'équateur. La variabilitéprinipale est ontenue dans les ouhes super�ielles de l'oéan (au dessus de 400 mètres) mais ononstate la présene de strutures spatiales plus en profondeur, bien que d'intensité plus faible.71



Chapitre 3. Expérienes préliminaires de validation et expérienes jumelles en assimilationvariationnelle

(a) Température, oupe horizontale en surfae (b) Température, oupe vertiale à l'équateurFig. 3.23 � Premier mode de la base Eofs multivariéeLe premier mode en salinité est beauoup plus faible et montre une struture beauoup moinsmarquée que le mode en température. Par ontre, on note aussi une struture remarquable à l'Estau niveau de l'équateur ette fois. Le mode qui représente les ourants montre une variabilitéimportante au niveau des ourants équatoriaux ave une struture partiulière à l'Ouest.
(a) Salinité, oupe horizontale en surfae (b) Courants, oupe horizontale en surfaeFig. 3.24 � Premier mode de la base Eofs multivariée3.2.2 Assimilation d'une seule observationDans un premier temps, et pour omprendre la di�érene de solution obtenue entre le 4D�Varomplet et le 4D�Var réduit, on assimile une seule observation en température située en un pointà l'équateur (200°E), à 50 mètres de profondeur et à la �n du yle d'assimilation qui débute le 1erJanvier 1993 et qui dure un mois.La di�érene de orretion apportée dans haque as orrespond à la di�érene de spéi�ationde la matrie de ovariane d'erreur d'ébauhe B. On a dans le as du 4D�Var l'appliation d'unopérateur analytique, dont l'e�et est alibré par un ertain nombre de paramètres et en partiulierles longueurs d'éhelle de orrélation, horizontale et vertiale, dont on voit l'e�et sur les �gures i-dessous. Cet opérateur est monovarié. La orretion obtenue est don assez loale autour du pointd'observation.Dans le as du 4D�Var réduit, la spéi�ation de et opérateur se fait de façon statistique endéterminant les diretions de plus grande variabilité du système. Ces diretions sont tridimension-nelles et multivariées. La orretion obtenue, omme ombinaison linéaire des diretions de plusgrande variabilité, est don globale.L'étendue géographique de la orretion est limitée dans le as du 4D�Var à une zone d'in�ueneque l'on peut voir sur la �gure 3.25. Dans le as du 4D�Var réduit on onstate au ontraire72



3.2. Expérienes en 4D�Var réduit : première omparaison ave le 4D�Var en expérienesjumellesle aratère global de la solution ave extension horizontale beauoup plus importante, ouvrantl'ensemble du domaine. L'amplitude de la orretion apportée dans le as du 4D�Var omplet est10 fois plus grande que dans le as du 4D�Var réduit.

(a) 4D�Var (b) 4D�Var réduitFig. 3.25 � Inrément en température obtenu au bout d'un mois d'assimilation d'une seule obser-vation de température. Coupe horizontale à 50 m.On peut onstater sur la �gure 3.26 que même faible en profondeur, la orretion est tridi-mensionnelle dans les deux as. La propagation de l'information se fait don vers les ouhes plusprofondes.

(a) 4D�Var (b) 4D�Var réduitFig. 3.26 � Inrément en température obtenu au bout d'un mois d'assimilation d'une seule obser-vation de température. Coupe vertiale à l'équateur.3.2.3 Expérienes jumellesCes expérienes sont menées en assimilant des données de température simulées sur l'ensembledes points du réseau TAO, ave une donnée toutes les six heures. Ces expérienes sont faites dansla même on�guration que préédemment ave deux boules externes de dix itérations internes.3.2.3.1 Fontions oûtLa fontion oût représente la rapidité de onvergene de l'algorithme. On peut onstater sur la�gure suivante 3.27, que le 4D�Var réduit (en rouge) a un omportement qualitativement équivalentà elui du 4D�Var. Par ontre, à haque yle (22 itérations pour un mois), le minimum de J est très73



Chapitre 3. Expérienes préliminaires de validation et expérienes jumelles en assimilationvariationnellerapidement atteint (�gure de gauhe) par le 4D�Var réduit, e qui montre lairement qu'on peutdiminuer de façon très signi�ative le nombre d'itérations réalisées en 4D�Var réduit (en pratique,4 ou 5 su�sent) en expérienes jumelles. A la première itération, le terme relatif aux observations(�gure de droite), qui représente l'éart entre l'ébauhe et les observations, est plus important dansle as du 4D�Var réduit, mais revient très rapidement au même niveau que le 4D�Var lassique.
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(a) Référene (b) Simulation libre
() 4D�Var (d) 4D�Var réduitFig. 3.28 � Température, état analysé obtenu après 4 mois d'assimilation. Coupe horizontale à 15m. La omparaison de l'état analysé au début du 4ème mois d'assimilation est un diagnosti quipermet de voir la struture globale de température dans les di�érentes expérienes. L'expériene de74



3.2. Expérienes en 4D�Var réduit : première omparaison ave le 4D�Var en expérienesjumellesréférene représente l'état que doit identi�er l'assimilation. La simulation libre montre une ertainedérive en température sur deux zones en partiulier : (100°W, 12°N) et son symétrique par rapportà l'équateur, ainsi que deux zones situées vers 180°W.La solution obtenue ave le 4D�Var permet de bien orriger es dérives, ave des aratéris-tiques tout à fait en aord ave la solution de référene. Mais l'état analysé présente quand mêmequelques di�érenes dans les mêmes zones que pour la simulation libre mais dans des proportionsbien moindres.Par ontre, dans le as du 4D�Var réduit la solution obtenue est très similaire à la solutionde référene : en partiulier on peut remarquer la zone située à (170°E,8°S) qui est parfaitementreprésentée.Le traé des hamps de di�érene, alulés entre la solution optimisée obtenue ave le 4D�Varlassique et le 4D�Var réduit et la solution exate, permet de bien mettre en évidene la naturedi�érente des solutions obtenues.
(a) 4D�Var - Référene (b) 4D�Var réduit - RéféreneFig. 3.29 � Di�érene de la omposante en température entre l'état analysé obtenu après 4 moisd'assimilation et la solution exate. Coupe horizontale à 15 m.Cette meilleure identi�ation de la solution dans le as du 4D�Var réduit peut être expliquéepar la bonne représentation de la variabilité du système oéanique par la base Eofs, ainsi que learatère tridimensionnel et multivarié de es modes. Ainsi malgré le faible nombre de degrés deliberté dont dispose ette méthode pour exprimer la solution (le veteur de ontr�le n'a que 30oe�ients), ette méthode, en expérienes jumelles, a un oût de alul réduit et fournit de trèsbons résultats. Nous allons voir de plus au paragraphe suivant que la qualité des résultats obtenusest la même plus en profondeur ainsi que sur les autres variables du système.

75



Chapitre 3. Expérienes préliminaires de validation et expérienes jumelles en assimilationvariationnelle3.2.3.3 Valeurs d'erreur Rms
Dans le adre des expérienes jumelles, nous onnaissons la solution à identi�er (le hamp globaldont sont issues les observations ou solution de référene). Nous pouvons don aluler l'erreur entrela solution obtenue et ette solution de référene. Ces erreurs Rms, alulées omme la norme L2 dela di�érene entre la solution obtenue et l'état de référene, permettent de valider plus globalementles résultats. Sur les �gures 3.30, on peut observer que le niveau global d'erreur atteint par le 4D�Var réduit est plus faible que la simulation libre d'une part et que le 4D�Var d'autre part. Ceniveau bas d'erreur est obtenu non seulement dans la zone où existent des observations et pour laomposante en température mais aussi pour les autres variables omme la salinité et en profondeur.On peut faire le même onstat pour les omposantes de la vitesse (�gure 3.31).Le aratère multivarié des modes de la base utilisée permet don de orriger les erreurs sur lesautres variables. Le aratère 3D de la orretion, tel qu'on a déjà pu l'observer dans les résultatsobtenus en assimilant une seule observation, permet de orriger l'ébauhe en profondeur de façone�ae.
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3.2. Expérienes en 4D�Var réduit : première omparaison ave le 4D�Var en expérienesjumelles
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(d) Vitesse méridienne, 750 m.Fig. 3.31 � Valeurs d'erreur Rms absolue en vitesse, omparaison entre la simulation libre, 4D�Varet 4D�Var réduit3.2.3.4 Norme de l'orthogonal à la projetion pour le 4D�Var réduitDans le 4D�Var réduit, on orrige l'ébauhe suivant quelques diretions privilégiées en laissantde �té toute une partie de la solution. Plusieurs questions se posent alors : omment se omporte lapartie orthogonale à la projetion présentée i-dessus ? Comment évolue-t-elle au ours du temps ?Pour répondre à es questions, nous avons alulé la norme de ette partie orthogonale. Le alulde ette norme est dérit en détail au hapitre 1.
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Chapitre 3. Expérienes préliminaires de validation et expérienes jumelles en assimilationvariationnelleAu premier mois, l'ébauhe dans l'étape d'assimilation ne ontient auune information prove-nant des Eofs. Pour le mois 2, l'ébauhe est issue de la propagation d'un état onstitué d'unepartie formée par une ombinaison linéaire de es veteurs. La partie orthogonale est don moinsimportante et évolue moins au ours de la propagation par le modèle non-linéaire.3.2.3.5 Eart alulé entre la solution et les observationsL'information dont on dispose pour orriger le modèle sont les données de température auxpoints du réseau TAO. Le système d'assimilation de données orrige l'ébauhe pour obtenir unétat analysé qui doit théoriquement être plus prohe des données. Une façon de quanti�er etteorretion est de omparer la di�érene entre l'ébauhe et les observations d'une part, et d'autrepart la di�érene entre l'état analysé et les observations. Ces deux quantités, alulées dans l'espaedes observations aux points d'observations uniquement, sont données par :
BmO = Hi(xb(ti) − yo

i ) (3.1)et AmO = Hi(xa(ti) − yo
i ) (3.2)Ce diagnosti permet de quanti�er la orretion e�etuée au point d'observation. Si le yle d'as-similation se déroule orretement la quantité AmO doit être plus faible que elui obtenu ave laquantité BmO. Dans le as d'expérienes jumelles, la donnée de température est déjà sur la grilledu modèle, la omparaison est direte. Les résultats sont moyennés temporellement sur 6 ylesd'un mois. En�n, nous ne disposons de données que jusqu'à 500 m, on ne peut don pas e�etuere diagnosti plus en profondeur.

(a) 4D�Var réduit (b) 4D�VarFig. 3.33 � Bakground minus Observations (BmO) en noir, Analysis minus Obervation (AmO) enrougeOn observe dans les deux as la ourbe AmO a un niveau plus faible que la ourbe BmO. Ceivalide a posteriori l'utilité de l'assimilation de données dans les deux as. Au niveau de la surfae,les deux expérienes montrent peu de di�érenes. Le niveau le plus élévé est obtenu à 150 m. A etteprofondeur, on voit lairement que le niveau obtenu par le 4D�Var réduit est nettement supérieurà elui obtenu par le 4D-var. Ce diagnosti illustre très lairement le aratère loal de la orretionréalisé par le 4D�Var et a ontrario le aratère global de la orretion fournie par le 4D�Varréduit. 78



3.3. Le r�le du rappel en surfae dans l'assimilation de données3.2.4 ConlusionCes premières expérienes ont permis de mettre en évidene les aratéristiques des deux mé-thodes au travers de l'appliation de l'opérateur B. Ainsi, on a observé que dans le as du 4D�Varl'e�et de la matrie de ovariane d'erreur à l'ébauhe est loal et monovarié. Dans le as du 4D�Var réduit, l'e�et de et opérateur est tridimensionnel et multivarié. La solution obtenue, 'est àdire une orretion de l'ébauhe, multivariée et tridimensionnelle présente des niveaux d'erreurs trèsfaibles.On a pu onstater à travers les di�érents diagnostis réalisés que, dans le adre de es ex-périenes jumelles, le 4D�Var réduit était une méthode performante d'assimilation de donnéesvariationnelle. L'identi�ation de la solution par le 4D�Var réduit est très rapide, le oût de alulest onsidérablement réduit par rapport au 4D�Var lassique.La base de orretion multivariée permet d'obtenir de bons résultats en expérienes jumelles(on a vu par ailleurs que la base monovariée ne permettait pas d'obtenir de bons résultats). Lapertinene de la base est un élément déterminant pour la qualité des résultats.3.3 Le r�le du rappel en surfae dans l'assimilation de donnéesDe préédentes études ont déjà montré que le rappel en surfae vers les hamps de SST et/ouSSS jouait un r�le important dans la reprodution de l'état moyen de l'oéan sur la période étudiée :sans rappel en surfae vers une température limatologique, J. Vialard et A. Weaver ont montréque dans le adre d'une simulation direte la struture moyenne en température de l'oéan n'étaitpas orretement reproduite ([62℄).On a vu dans la desription du ode OPA que le rappel intervient dans la paramétrisation deséhanges de haleur ave l'atmosphère par l'ajout d'un terme orretif dans l'équation de bilan deséhanges :
Qcorr =

∂Q

∂T |T s
rap

(T s
rap − T s) (3.3)Cet ajout peut être interprété omme une orretion de l'erreur faite en utilisant une paramétri-sation des éhanges à la surfae qui représente les éhanges réels de façon inorrete ou insu�sante.Toutefois, le rappel de la température de surfae vers un hamp limatologique peut être onsi-déré omme une forme d'assimilation de données. L'introdution de e rappel en même temps qu'uneproédure d'assimilation de données de température ne permet pas de bien distinguer les r�les res-petifs de haun. En 4D�Var réduit, en expérienes jumelles, le rappel intervient dans plusieursomposantes de la proédure. Il intervient dans le alul des données : 'est une trajetoire obtenueave le modèle diret. Il intervient aussi dans le alul des mises à jour ave le modèle (non-linéaireet linéaire tangent). En�n, il intervient dans le alul des Eofs : les états du système sont générés àpartir d'une simulation libre qui ontient un terme de rappel. Une simulation sans rappel entrainedon la suppression de e terme partout.L'objet de ette partie est don de faire un bilan sur le r�le du rappel en partiulier dans leadre du 4D�Var réduit, de façon à évaluer l'e�et de la prise en ompte ou non du rappel et �xere dernier paramètre de la on�guration.Nous traitons le as des expérienes jumelles qui permettent par dé�nition de bien identi�erles onséquenes d'une modi�ation de proédure. Nous e�etuons don des omparaisons entre le4D�Var omplet et réduit, ave ou sans rappel.79



Chapitre 3. Expérienes préliminaires de validation et expérienes jumelles en assimilationvariationnelleLes di�érentes expérienesLa on�guration des expérienes est la même que préédemment. Le spin-up qui donne l'étatinitial (appelé x0) est issu d'un an de simulation ave rapppel en température en surfae.La trajetoire de référene ou trajetoire vraie est réalisée ave ou sans rappel en ohérene avel'expériene d'assimilation ave laquelle on e�etue les omparaisons.La trajetoire libre est une simulation direte alulée à partir d'un état initial à t0+3 mois, aveet sans rappel.L'assimilation en 4D�Var réduit : l'état vrai et l'ébauhe sont identiques au 4D�Var standard.Les bases EOFs utilisées sont alulées à partir de la trajetoire direte ave ou sans rappel.3.3.1 In�uene du rappel en SST sur la trajetoire de référeneLa trajetoire de référene est générée à partir d'un état initial obtenu ave un spin-up averappel. La génération des données au ours du yle d'assimilation est réalisée ave le modèle non-linéaire. La trajetoire libre et la remise à jour de la trajetoire en ours de yle sont alulées dela même façon, ave ou sans rappel. Le rappel en surfae ne onerne que le hamp de température,on analyse don ses e�ets prinipalement sur le hamp de température obtenu dans haque as.Comme on pouvait s'y attendre, l'absene de rappel dans la simulation libre ave le modèle non-linéaire entraîne l'apparition de strutures de plus petites éhelles dans les ouhes super�ielles del'oéan. On onstate qu'au bout de 3 mois de simulation sans rappel, la température de surfaeprésente des zones plus haudes, en partiulier dans la partie Ouest du bassin. Ces zones présententenviron 0.5°C de plus que la simulation ave rappel. On observe aussi de petites strutures situéesdans l'Est du bassin, juste au Nord de l'équateur qui présentent une température élevée.

(a) Simulation ave rappel (b) Simulation sans rappelFig. 3.34 � Cartes de température pour l'expériene de référene (01-04-93), oupe horizontaleouhe 2 du modèle (15 m.).Sur la oupe vertiale (�gure 3.35), on onstate nettement après trois mois de simulation l'e�etdu rappel sur les 100 premiers mètres. Des perturbations apparaissent dans la simulation sans rappelà 160°E par exemple. 80



3.3. Le r�le du rappel en surfae dans l'assimilation de données

(a) Simulation ave rappel (b) Simulation sans rappelFig. 3.35 � Cartes de température pour l'expériene de référene (01-04-93), oupe vertiale le longde l'équateur.Cet e�et prinipal se retrouve dans toutes les trajetoires générées ave le modèle libre : ononstate la même onséquene sur la trajetoire libre (�gures non montrées).
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Chapitre 3. Expérienes préliminaires de validation et expérienes jumelles en assimilationvariationnelle3.3.2 E�et du rappel en SST sur la solution d'un yle d'assimilation en 4D�Var réduitEn omparant les résultats obtenus ave la trajetoire libre d'une part et le 4D�Var réduitd'autre part, on onstate que la prise en ompte ou non du rappel ne modife pas, à grande éhelle,la qualité de la solution identi�ée par le 4D�Var réduit. On peut voir que le hamp de températureobtenu en surfae par l'assimilation de données est dans les deux as très prohe de la solutionréférene. On peut observer notamment sur la �gure 3.36, les strutures présentes à 170°E sousl'équateur.
(a) Référene ave rappel (b) Référene sans rappel

() Trajetoire libre ave rappel (d) Trajetoire libre sans rappel
(e) 4D�Var réduit ave rappel (f) 4D�Var réduit sans rappelFig. 3.36 � Cartes de température en ouhe 2 du modèle (15 m.) le 01-04-93, pour la trajetoirede référene, la trajetoire libre et le 4D�Var réduit.L'impat du rappel au niveau loal peut être quanti�é au moyen des diagnostis AmO et BmO.On onstate que pour le 4D�Var réduit, la orretion est de faible amplitude aux points d'ob-servations. Le r�le du rappel se traduit par une orretion plus faible dans la zone de surfae quis'explique immédiatement par le peu de liberté laissée au modèle pour s'ajuster en température.On onstate sur la �gure 3.37 que dans les 50 premiers mètres, l'éart aux observations est plusimportant dans le as ave rappel. Au niveau de la thermoline à 150 m. 'est le ontraire : lasolution identi�ée ave rappel est plus prohe de la solution. Le rappel n'agit diretement qu'ensurfae. 82



3.3. Le r�le du rappel en surfae dans l'assimilation de données

Fig. 3.37 � BmO (en noir) et AmO (en rouge) pour le 4D�Var réduit, ave rappel à gauhe et sansrappel à droite en moyenne temporelle et spatiale horizontale.Pour estimer l'erreur ommise dans les deux as de façon globale, nous omparons les résultatsobtenus ave la solution de référene, par ouhe, sur l'ensemble des points de la ouhe onsidéréeen alulant les valeurs d'erreur Rms (�gure 3.38).L'utilisation du rappel dans les expérienes diminue fortement le niveau de l'erreur Rmsmoyennesur la période. Au ours des trois premiers mois, l'amplitude de l'erreur diminue fortement dans leas sans rappel, mais n'atteint jamais le niveau d'erreur Rms ave rappel. Au ontraire, dans le asave rappel, le niveau de l'erreur parait être beauoup plus rapidement stable, indépendamment dela variable et de la profondeur. La diminution importante de l'erreur est aussi observée en profondeurpour le 4D�Var réduit, en raison du aratère tridimensionnel de la orretion, déjà visible dans leas de l'expériene où l'on assimilait qu'une seule observation.
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Chapitre 3. Expérienes préliminaires de validation et expérienes jumelles en assimilationvariationnelleConlusions sur le r�le du rappelCes di�érents diagnostis nous ont permis de mettre en évidene d'une part que le r�le du rappelne hangeait pas le omportement global de l'assimilation de données. Quantitativement, on obtientdes valeurs d'erreurs par exemple di�érentes mais d'un point de vue méthodologique l'in�uene esttrès faible. La présene ou non de rappel modi�e peu la qualité de l'identi�ation de la solutionomme on a pu le voir. Par ontre l'erreur ommise globalement par ouhe est plus faible lorsqu'onprend en ompte un rappel en température. De plus les résultats ont montré que physiquementla qualité du hamp obtenu est meilleure. Nous déidons don de onserver la prise en ompte durappel dans les expérienes suivantes.

84



3.4. Conlusions3.4 ConlusionsUn premier objetif de e hapitre était de omprendre le r�le de haune des omposantes dusystème d'assimilation variationnelle et les interations qui peuvent exister entre elles. Pour ela,nous avons dé�ni un ertain nombre d'expérienes �test� destinées à mettre en évidene les élémentsfondamentaux de e type d'expérienes. Il en ressort un ertain nombre de paramètres, �xés en expé-rienes jumelles, et qu'il faudra éventuellement alibrer de nouveau en assimilant des données réelles.Ainsi, ette analyse a illustré le r�le de la matrie B, par le passage des di�érentes omposantes del'espae de ontr�le à l'espae modèle. Ce r�le est lair dans le as de l'inrément, pour lequel ons'attend a priori à la forme de la orretion : loale dans le as du 4D�Var omplet. L'assimilationde la salinité dans le as d'expérienes jumelles a montré le aratère non-symétrique joué par latempérature par rapport à la salinité. Même si de façon générale, les di�érenes d'intensité observéesne sont pas failement interprétables, on a quand même pu mettre en évidene le omportement dusystème d'assimilation dans le as de l'assimilation d'une autre variable. Le r�le des forçages est plusambigu suivant que l'on se plae dans le adre d'expérienes jumelles ou d'assimilation de donnéesréelles. Dans tous les as, e r�le n'est pas évident à disriminer simplement en tenant ompte desrésultats obtenus sur une période aussi ourte. Nous verrons par la suite, que ette disriminationse fera d'un point de vue pratique. En�n, nous avons pu onstater que le rappel en températurepermettait en expérienes jumelles de diminuer globalement le niveau d'erreur obtenu, sans a�eterla proédure d'assimilation, et 'est don ette on�guration que nous retiendrons.Le deuxième point important de hapitre est la mise en plae d'une première appliation du4D�Var réduit dans une on�guration similaire à elle utilisé pour le 4D�Var lassique. Cetteméthode de rang réduit a prouvé, dans le ontexte des expérienes jumelles, sa apaité à identi�erla ondition initiale optimale ave un oût de alul bien inférieur à elui du 4D�Var lassique.Les résultats obtenus ave ette méthode sont satisfaisant de plusieurs points de vue : qualité etrapidité de l'identi�ation de la ondition initiale optimale, aussi bien en température que pour lesautres variables. La onstrution et l'appliation de la matrie B sont aussi failitées, puisque lehoix d'une base Eofs fournit diretement une matrie de ovariane d'erreur dans l'espae réduit.Comme les travaux de Sophie Durbiano le laissaient supposer, le 4D�Var réduit est une bonnealternative, dans le adre des expérienes jumelles, aux méthodes variationnelles lassiques. Nousallons ependant voir dans le hapitre suivant que l'appliation à l'assimilation de données réellesne sera pas si évidente.
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Chapitre 3. Expérienes préliminaires de validation et expérienes jumelles en assimilationvariationnelle
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Chapitre 4. Expérienes réalistes en 4D�Var réduitL'objetif de e hapitre est d'appliquer la méthode de 4D�Var réduit à l'assimilation de donnéesréelles dans la même on�guration que elle dérite au hapitre préédent.Les expérienes préliminaires du hapitre 3 nous ont permis de quali�er le r�le de haune desomposantes, en partiulier elui de la matrie B, pour les deux méthodes de 4D�Var ompletet 4D�Var réduit dans le adre des expérienes jumelles. On a notamment mis en évidene lesdi�érenes entre les solutions obtenues dans haque as. L'intérêt du 4D�Var réduit réside dansle aratère naturellement tridimensionnel et multivarié de la orretion qu'il apporte. Par ailleurs,l'identi�ation de la solution s'e�etue en un nombre très restreint d'itérations. Toutefois, en expé-rienes jumelles, on peut onsidérer que le modèle est parfait et reproduit la dynamique réelle dansla mesure où il est utilisé pour générer les observations. Il s'agit don d'un ontexte très favorablepuisque l'erreur modèle présente dans le proessus d'assimilation est nulle.Dans le as de l'assimilation de données réelles, le modèle libre produit une variabilité di�érentede elle de la dynamique réelle. De plus, les résultats obtenus par le 4D�Var réduit dépendentbeauoup de la pertinene de la base utilisée pour engendrer l'espae de orretion. Le point-lédans l'assimilation de données réelles va don être la apaité du 4D�Var réduit à e�etuer uneassimilation ave un modèle qui ontient une erreur importante. A partir de e onstat, nous noussommes demandés dans quelle mesure le 4D�Var réduit, suivant la base de orretion hoisie, pou-vait ou non orriger un ertain type d'erreur modèle. Nous allons d'abord tester e point partiulieren expérienes idéalisées dans une on�guration prohe des expérienes jumelles préédentes (�4.1).Par la suite, nous allons envisager des stratégies visant à aroître la apaité du 4D�Var réduità fontionner ave un modèle imparfait. La première stratégie va onsister à évaluer di�érentes basesEofs en assimilation de données réelles (�4.2).Ensuite, une stratégie de lissage de la trajetoire issue des états analysés va être envisagée. Ellepeut être implémentée en s'inspirant des travaux de B. Luong ([39℄), détaillés dans la suite, sur desyles ave reouvrement. Bien que la problématique soit de nature di�érente (proessus physiqueset domaine géographique di�érents), le fait de ne pas générer un état analysé trop di�érent dupréédent, et don de lisser la trajetoire assimilée peut avoir un e�et béné�que sur la solutionobtenue. A la di�érene de e qui a été mis en ÷uvre dans ses travaux, nous envisagerons unreouvrement plus simple (�4.3).En�n, nous allons voir que l'on peut aussi utiliser le 4D�Var réduit omme préonditionneur au4D�Var omplet (�4.4). En e�et, le 4D�Var réduit identi�e rapidement une solution mais l'étatanalysé obtenu n'est pas toujours physiquement réaliste. Nous allons tester le fait que le 4D�Varpuisse orriger et état analysé obtenu ave le 4D�Var réduit en un faible nombre d'itérations.La validation des expérienes réalistes interviendra ultérieurement (au hapitre 7) lors de laomparaison des di�érentes expérienes.4.1 Gestion de l'erreur modèle par le 4D�Var réduitDans ette partie, nous nous replaçons brièvement dans le ontexte aadémique des expérienesjumelles pour introduire d'une part plus failement un terme d'erreur modèle et d'autre part pourêtre apable d'estimer l'erreur ommise et éventuellement la partie orrigée. Nous espérons ainsiappréhender, dans une ertaine mesure, les problèmes posés par l'assimilation de données réelles.Dans ette optique, nous avons hoisi le rappel vers la température de surfae de Reynolds ommeterme simulant l'erreur modèle. Rappelons que e terme, dérit au paragraphe 2.2.1, intervient dans88



4.1. Gestion de l'erreur modèle par le 4D�Var réduitl'équation d'évolution de la température.
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rap − T s) (4.1)4.1.1 Con�guration des expérienesLes observations, qui représentent la réalité du système sont générées, dans tous les as, sansrappel. Si la base de veteurs Eofs est alulée ave un modèle qui ne ontient pas de terme derappel, elle est don en aord ave les observations (elle représente la même variabilité) et elle estdon vraie. L'erreur modèle peut alors être modélisée par la prise en ompte d'un terme de rappeldans le modèle diret qui intervient dans le proessus d'assimilation.Nous disposons don de plusieurs as de �gure pour e�etuer des omparaisons. L'expérienequi va servir de référene pour les omparaisons est elle dans laquelle ni les données, ni la base,ni le modèle ne ontient de terme de rappel en température. Dans e as de �gure (noté EXP1) labase et le modèle sont don vraies.L'erreur dans la base ou le modèle, onsiste don à prendre en ompte un terme de rappel. Pourla deuxième expériene (EXP2), la base est fausse et le modèle reste vrai (seule la base est aluléeave un terme de rappel). En�n, dans la troisième (EXP3), la base est vraie et le modèle est faux(seul le modèle ontient un terme de rappel).base Eofs ModèleEXP1 Vraie VraiEXP2 Fausse VraiEXP3 Vraie FauxPour le reste, la on�guration est la même que elle mise en ÷uvre dans le hapitre préédent :� Expérienes d'une année d'assimilation (1993).� Observations générées par le modèle (1993).� Forçages : �ux ECMWF et vents ERS-TAO.� Matrie R diagonale ave Ri = σT = 0.5°C.� Matrie B : déomposition EOF sur un éhantillonnage d'une année (1993) ave 30 modes.4.1.2 In�uene de la baseNous allons voir, dans e paragraphe, que l'erreur modèle présente dans les expérienes est lasoure d'erreur la plus importante. De plus, ette erreur modèle est mal prise en ompte par la baseEofs. En e�et, losqu'on ompare les niveaux d'erreur Rms obtenus dans haque as, l'erreur la plusfaible est bien sûr obtenue pour l'expériene référene, ave une base en aord ave le modèle etles observations, en noir sur la �gure 4.1.Si on introduit une erreur dans le système d'assimilation, les valeurs d'erreur Rms nous montrentque le niveau d'erreur est élevé et augmente ave le temps en surfae, pour la température.Lorsque la base est fausse mais le modèle vrai, l'erreur augmente mais dans une moindre mesurepar rapport à l'expériene de référene. Contrairement à e qu'on aurait pu espérer, l'erreur la plusimportante est obtenue dans le as où le modèle est faux et la base vraie (EXP3, en bleu sur la�gure 4.1). Dans e as, la base ontient les bonnes diretions de orretion sans que ela su�se àe�etuer une orretion pertinente, en aord ave les observations. Pour les autres variables et plusen profondeur, le niveau d'erreur obtenu est aussi plus élevé mais diminue au ours du temps. Cet89



Chapitre 4. Expérienes réalistes en 4D�Var réduitaspet est dû au aratère à la fois tridimensionnel et multivarié des Eofs, assoié au fait que plusen profondeur et pour les autres variables, le type d'erreur hoisi n'a que peu d'in�uene.
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() EXP3Fig. 4.2 � Norme de la distane entre l'inrément et le sous-espae des Eofs4.1.3 ConlusionsLa onlusion de es expérienes est que l'erreur présente dans le modèle joue un r�le prépondé-rant. Cette erreur empêhe le modèle de présenter une variabilité ohérente ave les observations.La orretion apportée par le 4D�Var réduit est une ombinaison linéaire des veteurs de la basequi engendre le sous-espae de orretion. Si e sous-espae ne représente pas la même variabilitéque elle présente dans les données réelles observées, la orretion apportée n'est pas ohérente. Labase de veteurs hoisie pour engendrer l'espae de orretion n'est don pas toujours en mesure deorriger e�aement l'ébauhe. Mais même si la base est orrete, l'erreur présente dans le modèleprovoque une augmentation de l'erreur ommise. Cet aspet nous laisse à penser que dans le as del'assimilation de données réelles, la nature de l'erreur modèle jouera un r�le déisif pour les résultatsobtenus lors de l'assimilation. Il est même possible que l'erreur modèle soit trop importante et nousempêhe de mener à bien nos expérienes.Il faut ependant noter que le type d'erreur hoisi a très ertainement joué ii un r�le important :90



4.2. Spéi�ation du sous-espae de orretionle rappel n'a d'e�et qu'en surfae et uniquement sur la température alors que la orretion apportéepar les veteurs Eofs est tridimensionnelle et multivariée et que les observations sont présentesjusqu'à 500 mètres de profondeur. Nous allons voir au paragraphe suivant le r�le partiulier de labase dans le adre de l'assimilation de données réelles.
4.2 Spéi�ation du sous-espae de orretion4.2.1 Con�gurationPour es expérienes réelles, nous nous sommes plaés dans la même on�guration que préé-demment mais en utilisant les données réelles TAO et XBT sur l'année 1993.4.2.2 Choix de la base de orretion4.2.2.1 Base issue de la trajetoire libreLa première base testée est la même que elle utilisée dans les expérienes jumelles, alulée àpartir de la simulation libre. Elle ne ontient a priori qu'une information sur la variabilité du modèle,qui peut être sans doute assez éloignée de la variabilité réelle du système. On peut onstater surla �gure 4.3 que la fontion oût liée aux observations (Jo) diminue très rapidement au ours dehaque yle. Il en est de même pour le terme relatif à l'ébauhe mais le minimum atteint est trèsdi�érent d'un yle à l'autre.En e qui onerne la solution obtenue, les états analysés ne sont pas physiquement réalistes.En e�et, on peut voir sur la �gure 4.4 une zone de très forts gradients de température située àl'équateur dans le bassin Est. On onstate de même que la omposante zonale de la vitesse présentedes gradients et une intensité trop importante dans la même zone (ave des valeurs supérieures à1.5 m/s). Il faut toutefois remarquer que ette zone est située à la limite du domaine des bouéesTAO et qu'au delà, nous ne disposons pas d'observations.
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Chapitre 4. Expérienes réalistes en 4D�Var réduit

(a) Température (b) Composante zonale uFig. 4.4 � Champ de température, état analysé obtenu en 4D�Var réduit ave base issue de latrajetoire libre le 01/06/93. Coupe horizontale au niveau 2 du modèle (15 m.).Une première hypothèse est que le modèle libre à partir duquel sont alulés les Eofs ne re-présente pas la bonne variabilité (elle assoiée aux données). L'erreur modèle est importante etla variabilité ontenue dans la base de veteurs Eofs n'est pas su�samment représentative de ladynamique réelle. Cette hypothèse est en aord ave les résultats obtenus au paragraphe préé-dent (�4.1). La deuxième hypothèse, omplémentaire, est que la di�ulté que renontre le 4D�Varréduit provient aussi en partie de la disontinuité entre les di�érents états analysés au ours dutemps. En e�et, la on�guration atuelle impose au 4D�Var réduit d'apporter une orretion trèsimportante à l'ébauhe, qui représente un ho que le modèle supporte plus ou moins bien, e qu'ona pu onstater sur l'évolution de Jb. Nous reviendrons sur e point au paragraphe 4.3.
4.2.2.2 Base issue de la trajetoire assimiléePour véri�er l'hypothèse selon laquelle le modèle ne représente pas su�samment la variabilitéontenue dans les données, nous avons alulé une nouvelle base Eofs à partir d'états issus de latrajetoire assimilée obtenue ave le 4D�Var omplet sur la même période. Les hamps utiliséspour le alul des Eofs sont don des hamps modi�és suite à l'assimilation de données TAOet XBT. Ils sont don plus représentatifs de la variabilité réelle du système. Il en résulte quel'état physique obtenu est beauoup plus lisse et présente des extrêma plus faibles aussi bien entempérature que pour la omposante zonale de la vitesse. On onstate sur la �gure 4.5 que lesfontions oût ont globalement le même omportement que dans l'expériene préédente. Par ontre,la solution physique obtenue présente beauoup moins de forts gradients, malgré la présene depetites strutures en température (�gure 4.7). De même pour la omposante u (�gure 4.8), lesvaleurs obtenues dans ette zone à l'équateur sont beauoup plus faibles (on observe un maximumà 1.2 m/s). Il faut toutefois noter la présene d'une zone située à 130°W dans laquelle la vitessezonale atteint une valeur importante. 92



4.2. Spéi�ation du sous-espae de orretion
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(b) ObservationsFig. 4.5 � Fontions oût obtenues en 4D�Var réduit ave base assimilée pour les 6 premiers moisde 1993Si l'on ompare ave les résultats obtenus en 4D�Var omplet, on onstate que la fontion oûtliée aux observations (Jo) déroit de façon plus importante dans le as du 4D�Var réduit (pour lesdeux hoix de base) que pour le 4D�Var omplet (�gure 4.6).
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Fig. 4.6 � Fontion oût liée aux observations (Jo) pour le 4D�Var omplet pour les 4 premiersmois de 1993Comme on peut le onstater sur le �gure 4.7, la solution obtenue par le 4D�Var omplet estune solution qui présente une struture en température plus lisse ave des gradients moins forts, dearatère réaliste.

(a) 4D�Var (b) 4D�Var réduit, base assimiléeFig. 4.7 � Composante en température, état analysé le 01/06/93. Coupe horizontale au niveau 2du modèle. 93



Chapitre 4. Expérienes réalistes en 4D�Var réduit

(a) 4D�Var (b) 4D�Var réduit, base assimiléeFig. 4.8 � Composante zonale du ourant horizontal, état analysé le 01/06/93. Coupe horizontaleau niveau 2 du modèle.4.2.3 Conlusion sur le hoix de la base de orretionCes expérienes ont montré que le 4D�Var réduit était apable d'assimiler des données réellessous réserve d'une base adéquate. Lorsque la base Eofs ne ontient qu'une information impar-faite onernant la variabilité présente dans les données, les résultats obtenus sont physiquementirréalistes dans la mesure où ils présentent de forts gradients.Lorsque la base Eofs est issue d'une trajetoire assimilée, les résultats sont très sensiblementaméliorés et on obtient une identi�ation rapide de la solution (et don un oût de alul moindre).Un inonvénient majeur est évidemment qu'il faut alors faire une expériene d'un an ave le 4D�Var omplet avant de pouvoir e�etuer une année d'assimilation de données en 4D�Var réduit.Cette solution est di�ilement aeptable en pratique ! Par ontre, on peut tout à fait envisagerd'utiliser des trajetoires issues de simulations préédentes alulées ave assimilation de données,ou enore la mise en plae de proédure préliminaires d'assimilation sur la même période, beauoupmoins oûteuses omme par exemple une méthode d'Interpolation Optimale. Cei permettrait degénérer une trajetoire qui prendrait en ompte la variabilité ontenue dans les données.De plus, ette expériene on�rme que l'erreur modèle joue un r�le prépondérant dans le systèmed'assimilation de données et suggère que la prise en ompte, même simpli�ée, de l'erreur modèleomme paramètre supplémentaire de ontr�le, assoiée à la ondition initiale, pourrait être un moyende ompenser le fait que le modèle seul ne représente pas exatement la même variabilité que lesdonnées ([63℄).4.3 Cylage ave reouvrementOn a pu voir dans l'expériene préédente que, lorsque la base Eofs est issue de la trajetoirelibre, l'état analysé obtenu au bout de quelques mois est un état physiquement irréaliste. La fontionoût liée à l'ébauhe présente un minimum très variable à haque yle. Une hypothèse envisagéepour expliquer e omportement est que la période sur laquelle on utilise des données nouvelles esttrop grande.En se basant sur les travaux de Luong ([39℄, [10℄) sur le ylage réalisé dans le adre de l'as-similation variationnelle de hamps de surfae dans un modèle QG aux latitudes moyennes, nousavons envisagé une prise en ompte progressive des observations. Dans ses expérienes, Luong met94



4.3. Cylage ave reouvrementen ÷uvre une stratégie d'assimilation dans laquelle la fenêtre temporelle augmente progressivement,en onservant toujours le même instant initial. L'état analysé obtenu au yle 1 sert d'ébauhe auyle suivant. Il montre, après plusieurs yles de longueurs roissantes, que l'état obtenu par laminimisation est une meilleure approximation de l'état de référene. La problématique de Luong estévidemment di�érente, les phénomènes physiques (tourbillons fortement non-linéaires de moyennelatitude) ne se produisant ni dans la même zone ni à des éhelles omparables. Cependant, nousavons pensé qu'une prise en ompte progressive des données sur la fenêtre d'assimilation pouvaitêtre en mesure d'améliorer les résultats.A�n de ne pas trop sortir des limites de validité du modèle linéaire tangent, nous avons hoisiune méthode di�érente pour e�etuer les yles : le reouvrement partiel. Nous hoisissons de gardertoujours la même durée pour notre yle d'assimilation mais au lieu de raorder la �n du yle kau début du yle k + 1, nous avons mis en plae un reouvrement d'une longueur d'un demi-yle(15 jours dans notre as), omme on peut le voir sur la �gure 4.9. Cette expériene est appelée4D�Var ylé.4.3.1 In�uene du reouvrementDans ette expériene, on yle le 4D�Var réduit sur une période d'un mois, ave un reou-vrement de 15 jours, omme le montre la �gure i-dessous. La taille de la fenêtre d'assimilation estonservée et est égale à un mois.

Cycle 1 Cycle 2

Prévision

Analyse

xa

(xb = xa+ 15 jours)xa

xb

Fig. 4.9 � Cylage du 4D�Var réduit ave un reouvrement de 15 joursEn pratique, on prend un état issu de la dernière prévision, à t0+15 jours. Cet état sert d'ébauhepour l'expériene suivante qui ne débute don plus le 1er jour du mois suivant mais le 15 du moisen ours. Au troisième yle, on retombe sur le 2ème mois de l'expériene. L'éart aux observationsau ours d'un yle ne prend en ompte des données nouvelles que sur une période de 15 jours,l'ébauhe ayant déjà été orrigée ave les données observées sur les 15 premiers jours, lors du yled'assimilation préédent. On a don un oût de alul qui augmente (pour faire une expériened'une année, on rajoute 11 yles d'un mois supplémentaires). Mais ave un 4D�Var réduit quioûte beauoup moins her qu'un 4D�Var omplet, le oût global reste aeptable.95



Chapitre 4. Expérienes réalistes en 4D�Var réduitL'aspet intéressant de ette méthode vient du fait qu'on prend en ompte deux fois les donnéespour ontraindre plus fortement le résultat issu de l'analyse, mais de façon progressive. Le résultatest satisfaisant dans la mesure où l'on améliore les résultats obtenus en 4D�Var réduit seul.Le omportement du terme de la fontion oût lié à l'ébauhe, tout en étant très faible omparéà elui lié aux observations, a un omportement perturbé : une forte diminution au début du ylesuivie d'une ré-augmentation progressive, due à la modi�ation de la stratégie temporelle. On peutonstater sur la �gure 4.10 qu'à haque début de yle la fontion oût liée aux observations diminuetrès rapidement.
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L'intérêt de la méthode est de orriger un état qu'on a obtenu au bout de 15 jours de prévisionau lieu d'un mois omplet. On s'intéresse don à la orretion apportée par un yle supplémen-taire déalé de 15 jours. Cette orretion se fait dans l'ensemble du bassin puisque même dans lesparties extrêmes du domaine d'étude, on peut onstater des orretions omprise entre 0.5°C et1°C. Cependant, l'essentiel de la orretion de forte amplitude (plus de 2°C) s'e�etue dans la zoneCentre-Est du bassin au dessus de l'équateur (orrespondant approximativement à la région desTIWs). L'étendue spatiale de ette orretion est assez limitée. Elle permet de réajuster la tem-pérature dans ette zone partiulière omme on peut le voir sur la �gure 4.11. L'amplitude de laorretion dans ette zone montre à quel point la solution obtenue dans le as non-ylé fournissaitune solution insu�samment orrete dans ette zone omme on pouvait le voir sur la �gure 4.4.Toutefois, bien qu'atténuée, on retrouve la présene de forts gradients irréalistes en température,dans la même zone perturbée que dans le as du as du 4D�Var réduit.96



4.3. Cylage ave reouvrement

Fig. 4.11 � Composante en température, état analysé et orretion apportée le 01/12/93. Coupehorizontale au niveau 2 du modèle (15m.)La orretion sur les ourants est essentiellement basée autour de l'équateur elle aussi, sur les 200premiers mètres. Sur la oupe à 141°W, �gure 4.12, on onstate que la orretion intensi�e le ourantEst-Ouest à 200 m. de profondeur au niveau de l'équateur, ainsi que le ourant de surfae un peu endessous. Par ontre, elle ontribue à diminuer elui qui est situé en surfae à 5°N. L'amplitude de laorretion est identique à elle du ourant obtenu par la prévision, e qui indique que la orretionest très forte.

Fig. 4.12 � Composante zonale de la vitesse (u), état analysé et orretion le 01/12/93. Coupehorizontale au niveau 2 du modèle (15m.)En�n, on peut observer sur la �gure 4.13 que le fait de yler le 4D�Var réduit permet d'obtenirdes masses d'eau plus homogènes dans la partie Ouest du bassin que le 4D�Var réduit seul. Il resteependant une zone de forts gradients située le long de l'équateur à l'Est du bassin. Cette zone estertainement la zone la plus problématique renontrée lors de es expérienes d'assimilation. Onremarque que l'upwelling, qui est à son niveau le plus fort au mois de Déembre, est assez bienreprésenté ave le 4D�Var ylé, ontrairement au 4D�Var réduit seul, pour lequel la masse d'eauplus froide est beauoup trop étendue. Les masses d'eau sont positionnées orretement par rapportà la solution obtenue en 4D�Var standard. Par ontre, les gradients situés à 105°W environ sontplus importants. 97



Chapitre 4. Expérienes réalistes en 4D�Var réduit

(a) 4D�Var réduit (b) 4D�Var yléFig. 4.13 � Composante en température, état analysé le 01/12/93. Coupe horizontale à 15 m.Comme dans le as des autres expérienes en 4D�Var réduit, on peut traer la partie orthogonaleà l'état analysé et son évolution au ours du temps. Les yles de 15 jours sont juxtaposés. Ladistane à l'espae de orretion diminue et tend à se stabilier au ours des yles.
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Fig. 4.14 � 4D�Var réduit ylé : norme de la partie orthogonale pour les di�érents yles4.3.2 Conlusions sur le ylage ave reouvrementLe 4D�Var réduit ylé a ii montré sa apaité à assimiler des données réelles. La prise enompte des données, de façon redondante, sur une période limitée ontribue à failiter le redémarragedu modèle. Cei ontribue à diminuer le ho induit par la orretion de l'ébauhe au début de haqueyle. On a pu voir que la orretion apportée au bout de 15 jours était enore très importante aussibien en température qu'en salinité. Des problèmes persistent toutefois ave la présene de fortsgradients dans l'état analysé.4.4 Préonditionnement du 4D�Var par le 4D�Var réduit4.4.1 Une approhe �mixte�Nous avons vu dans les expérienes préédentes que la base Eofs alulée à partir d'une tra-jetoire libre manquait de pertinene pour obtenir une solution satisfaisante ave un yle standardde 4D�Var réduit (sans reouvrement) en assimilant des données réelles de pro�ls de température(TAO et XBT). 98



4.4. Préonditionnement du 4D�Var par le 4D�Var réduitUne approhe possible pour exploiter la rapidité d'identi�ation du minimum de la fontionoût en 4D�Var réduit, tout en obtenant une solution dans un espae plus omplet, est de préon-ditionner le 4D�Var omplet par un yle de 4D�Var réduit sur la même période. Le 4D�Varréduit peut ainsi identi�er rapidement une première solution qui est ensuite a�née par le 4D�Varomplet, dans la zone des données. Nous appelons ette méthode un 4D�Var mixte.Nous avons réalisé une expériene d'une année (1993) dans laquelle le yle d'assimilation este�etué de la façon suivante : le 4D�Var réduit e�etue une boule externe de 10 itérations internes ;l'état analysé issu de e premier yle sert d'ébauhe pour le deuxième yle qui ommene à lamême date et qui onsiste en une boule externe de 10 itérations internes e�etuée par le 4D�Varomplet. Le oût de e 4D�Var mixte est don un 4D�Var réduit de 10 itérations et un 4D�Varomplet de 10 itérations aussi. Il est don presque équivalent en oût de alul à un yle de 4D�Varréduit omme nous l'avons fait dans les expérienes préédentes.4.4.2 Corretion par le 4D�Var omplet de la solution obtenue ave le 4D-varréduitLe 4D�Var réduit e�etue une première minimisation et identi�e une première solution. Le4D�Var omplet ré-e�etue une deuxième minimisation en pro�tant de la première identi�ation,e qui lui permet d'avoir très rapidement un niveau très bas d'erreur omme on peut le onstatersur la �gure 4.15. Le niveau de la partie liée à l'ébauhe est très faible mais on peut quand mêmenoter un omportement très osillant pour le 4D�Var omplet qui démarre non pas sur un état issud'une prévision mais sur l'état issu de l'analyse réalisée ave le 4D�Var réduit. En e qui onernel'éart aux observations, on voit nettement le r�le du 4D�Var réduit en préonditionnement du4D�Var omplet.
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Chapitre 4. Expérienes réalistes en 4D�Var réduitoù on onstate par exemple sur la �gure 4.16, une orretion e�etuée à 150°E à l'extrême Norddu modèle. La orretion e�etuée ensuite par le 4D�Var standard est plus loalisée d'une partau niveau de l'équateur, et d'autre part, sur des strutures de petite éhelle. Les gradients présentsdans la orretion sont eux aussi beauoup plus lisses.

(a) Ebauhe (b) Corretion 1 : 4D�Var réduit

() Corretion 2 : 4D�Var omplet (d) Etat analysé : 4D�Var mixteFig. 4.16 � Température, ébauhe du douzième mois, orretions suessives et état analysé le01/12/93 ave le 4D�Var mixte. Coupe horizontale au niveau 2 du modèle (15 m.)La �gure 4.17 permet de onstater que dans les deux as, les orretions signi�atives se situentdans la zone des 220 premiers mètres de profondeur.

(a) Ebauhe (b) Corretion 1 : 4D�Var réduit () Corretion 2 : 4D�Var ompletFig. 4.17 � Température, ébauhe du douzième mois et orretions suessives le 01/12/93 ave le4D�Var mixte. Coupe vertiale à l'équateur 100



4.4. Préonditionnement du 4D�Var par le 4D�Var réduitLa orretion qui onerne les ourants est plus omplexe à analyser dans la mesure où, àl'équateur, on trouve plusieurs ourants à des profondeurs di�érentes. On peut onstater, sur la�gure 4.18, que pour ertaines omposantes, les deux agissent dans le même sens. Il s'agit duourant situé au Sud de l'équateur à 150 mètres de profondeur : les deux orretions tendent àintensi�er e ourant dans la diretion Ouest-Est. Par ontre, pour d'autres omposantes, les deuxorretions agissent de façon opposée omme dans le as du ourant situé à 8.5°N : le 4D�Var réduitaugmente sa omposante zonale qui est ensuite diminuée par le 4D�Var standard. De même, pourle ourant situé à 2.5°S en surfae : sa omposante zonale est diminuée par le 4D�Var réduit etréaugmentée ensuite par le 4D�Var.
(a) Ebauhe (b) Corretion 1 : 4D�Var réduit () Corretion 2 : 4D�Var ompletFig. 4.18 � Composante en vitesse zonale de l'ébauhe du douzième mois et orretions suessivesle 01/12/93 ave le 4D�Var mixte. Coupe horizontale au niveau 2 du modèle (15 m.)La zone la plus orrigée est aussi la zone la plus di�érente entre l'expériene que nous avonsmenée ave le préonditionnement et le 4D�Var standard. Il s'agit de la zone équatoriale Est.On onstate sur la �gure 4.19 que le 4D�Var présente une zone d'eau froide trop étendue situéeà 110°W sous l'équateur. Cette struture est orrigée par le 4D�Var mixte qui améliore ainsi lasolution.
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Chapitre 4. Expérienes réalistes en 4D�Var réduit

(a) 4D�Var omplet (b) 4D�Var mixte

() 4D�Var omplet (d) 4D�Var mixteFig. 4.19 � Composante en température, état analysé le 01/12/93. Coupe horizontale au niveau 2du modèle (15 m.) en haut et oupe vertiale à l'équateur en bas.La norme de la partie orthogonale est présentée sur les deux �gures (4.20 (a) et (b)) en distin-guant la ontribution du 4D�Var réduit (à gauhe) et le 4D�Var omplet (à droite). La normede l'éart est plus importante dans le as du 4D�Var omplet, e qui est logique puisque la solu-tion obtenue n'a plus la ontrainte d'appartenir au sous-espae de orretion. Cependant, et éartdemeure faible et dans tous les as diminue au ours du temps pour se stabiliser au quatrième mois.
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(b) 4D�Var ompletFig. 4.20 � 4D�Var mixte : norme de la projetion orthogonale pour les di�érentes itérations102



4.5. Conlusions4.4.3 Conlusions sur le 4D�Var mixteL'usage onjoint du 4D�Var réduit et omplet semble fournir de meilleurs résultats que le 4D�Var seul ave un oût diminué par 2. On a pu onstater que la orretion supplémentaire apportéepar un 4D�Var qui débute sur un état analysé issu d'une ombinaison linéaire d'Eofs onserve sonaratère loal et permet aussi de orriger l'intensité des di�érents ourants à l'équateur par exemple.Au bout d'une année d'assimilation réalisée ave deux fois moins d'itérations, on obtient un étatqui est physiquement valide. La pertinene d'une telle expériene doit sans doute être validée dansdes on�gurations plus ritiques omme un épisode El Niño par exemple. La orretion apportéepar le 4D�Var omplet est, de plus, peu éloignée de l'espae de orretion engendré par les Eofs.Ce sous-espae semble don être ohérent ave la nature de la orretion apportée (ontrainte parla dynamique du modèle).4.5 ConlusionsNous avons vu dans e hapitre que le 4D�Var réduit mis en ÷uvre en expérienes réelles defaçon identique à e qui a été fait en expérienes jumelles renontre des di�ultés à assimiler dire-tement des données de pro�ls de température. La base issue du modèle libre n'est pas su�sammentpertinente pour fournir des résultats orrets.L'analyse e�etuée ave une base plus pertinente, issue du modèle assimilé, permet d'obtenirde meilleurs résultats dans la mesure où l'on parvient à assimiler des données réelles. Une façond'assurer la faisabilité d'une telle expériene serait de générer la base Eofs à partir de simulationsexistantes, pour que le oût de alul ne soit pas rédhibitoire.En extrapolant les résultats obtenus, une autre façon de faire serait d'enrihir la base ave desinformations provenant des observations (on pourrait en ela suivre la méthode employée par FabienDurand [20℄).Si l'on onserve une base issue de la trajetoire libre, le fait de yler ave un reouvrementtemporel permet d'améliorer la solution obtenue ave le 4D�Var réduit mais de forts gradients entempérature perdurent en surfae.Une approhe de type mixte, dans laquelle on préonditionne le 4D�Var omplet ave un ylede 4D�Var réduit, failite le proessus de minimisation et permet d'obtenir des résultats tout à faitsatisfaisants. De plus, on réduit ainsi le oût de alul sans détériorer la solution identi�ée. Parmiles perspetives envisageables, le test d'autres bases qui engendreraient un espae de orretiondi�érent, omme les breds modes, pourrait onstituer une alternative intéressante pour le 4D�Varmixte.Toujours dans l'optique d'améliorer la pertinene de la base, une stratégie serait de la faireévoluer au ours de l'assimilation, au fur et à mesure de la prise en ompte de nouvelles données. Unepremière idée testée préédemment était de realuler ette base sur la trajetoire assimilée. Nousavons vu que ela oûte her. Par ontre, nous avons vu dans le premier hapitre qu'une méthode quipermettait ette évolution était justement le �ltre Seek. La perspetive d'une éventuelle hybridationave e type de méthode séquentielle semble don prometteuse.
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Chapitre 4. Expérienes réalistes en 4D�Var réduit
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Chapitre 5. Expérienes préliminaires en assimilation séquentielle5.1 Présentation des expérienes préliminairesDe façon identique à e que nous avons fait pour les méthodes d'assimilation variationnelle,es expérienes préliminaires (en on�guration d'expérienes jumelles) sont destinées d'une partà omprendre et analyser le omportement du �ltre Seek dans une on�guration la plus prohepossible de elle du 4D�Var, et d'autre part à identi�er quels sont les paramètres (ou omposantes)du �ltre qui jouent un r�le important. La on�guration physique des expérienes est don hoisie bienévidemment identique à elle du 4D�Var en terme de zone géographique, forçages atmosphériques,rappel en température de surfae, et.Les paramètres intrinsèques qu'il nous faut tester sont l'initialisation du �ltre, la prise en omptede l'erreur modèle au travers du fateur d'oubli, et bien sûr la gestion des veteurs de la base quidé�nit l'espae réduit de orretion. On va à et égard tester l'aspet évolutif ou non de ette base.En expérienes jumelles, les di�érents résultats seront omparés au travers des valeurs d'erreursRms obtenues.Pour une première dé�nition de es expérienes jumelles réalisées ave le �ltre Seek, nous noussommes appuyés sur les résultats obtenus par Laurent Parent au ours de sa thèse [44℄, en e quionerne les expérienes d'assimilation de données de pro�ls TAO seuls.Il apparaît qu'un point important de la réussite de ses expérienes menées sur la même périodeque nous (1993-1994) est l'état utilisé pour l'initialisation du système. En e�et, Laurent Parent aobservé qu'un état présentant un biais trop important par rapport à l'état représenté par les donnéesn'est pas orrigé e�aement par le �ltre Seek. Il nous appartiendra alors de déterminer dans quellemesure notre état initial est un bon andidat pour e type d'expérienes.En�n, une partie peut-être un peu plus théorique à tester, à la fois en expérienes jumelles eten données réelles, est la prise en ompte de la base EOF et son aspet �xe ou évolutif dans le �ltreSeek. Quelle est la période de alul la plus pertinente ? On peut par exemple suivre la démarhede Fabien Durand ([21℄) qui alule la base EOFs ave un éhantillonnage de 9 jours de simulationlibre en adéquation ave son yle d'assimilation de 9 jours. Les questions qui se posent alors, etqui reoupent dans une ertaine mesure elles qui sont apparues pour les expérienes en 4D�Varréduit sont les suivantes : quel est le omportement de la partie non résolue de l'espae d'erreur ?L'évolution des modes par le modèle néessite-t-elle une réorthogonalisation ? Et si oui quelle est lafréquene pertinente ?Au travers de la dé�nition de nos expérienes, nous allons tenter de répondre à es questions.De façon ohérente ave les expérienes réalisées en 4D�Var, les expérienes sont don e�etuéesdans la on�guration suivante :� données TAO : les données sont prises en ompte tous les 10 jours. Il s'agit de donnéesinstantanées de température générées par le modèle à ette fréquene.� fréquene d'assimilation : 10 jours� base EOFs �xe alulée sur 1993 à partir d'une simulation libre� prévision : redémarrage ave un pas d'Euler� forçages : �ux ECMWF et vents ERS-TAO� rappel vers la température de Reynolds en surfaeOn note que le �ltre en base �xe, omme nous l'avons dérit au hapitre 1, ne signi�e pas quela base reste identique tout au long de la période d'assimilation. Elle évolue à haque analyse maisn'est pas propagée par le modèle. 106



5.2. Sensibilité aux di�érents paramètres du �ltre5.2 Sensibilité aux di�érents paramètres du �ltre5.2.1 InitialisationPour l'initialisation des expérienes ave le �ltre Seek, nous disposons de deux états di�érents :le même état initial qu'en 4D�Var réduit (un état issu de la simulation libre déalé de 3 mois dansle temps) ou d'un état moyen alulé sur l'année 1993. Dans de nombreuses études utilisant le �ltreSeek, il a été onstaté qu'une initialisation ave un état moyen, alulé sur une période signi�ative,permettait de faire une initialisation orrete de l'algorithme d'assimilation séquentielle (omme adoit être le as en théorie).Nous avons testé une proédure d'initialisation qui onsistait à utiliser tout d'abord le même étatque pour le 4D�Var, puis un état moyen. Dans un premier temps, avant de faire des expérienesspéi�ques, nous �xons le fateur d'oubli à 0.2 (Parent, [44℄). L'expériene est réalisée en base �xe.L'erreur Rms obtenue ave l'initialisation faite ave l'ébauhe est plus élevée au départ qu'aveelle faite ave l'état moyen omme on peut le onstater sur la �gure 5.1. L'initialisation ave l'étatmoyen donnant de meilleurs résultats, on onserve elle-i dans la suite des expérienes.Nous verrons par la suite que le hoix du fateur d'oubli qui a été fait pour ette expériene n'estpas un hoix optimal e qui explique que le niveau d'erreur augmente et dépasse même le niveauobtenu par la simulation libre mais ela ne hange rien au problème d'initialisation que nous venonsd'évoquer.
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TPour tester l'in�uene de e fateur d'oubli, on initialise la proédure omme dé�ni i-dessusave un état moyen alulé sur 1993. L'expériene débute au 01/01/93 et dure une année. Les yles107



Chapitre 5. Expérienes préliminaires en assimilation séquentielled'assimilation sont de 10 jours. Pour la première expériene, le fateur d'oubli ρ a été �xé à 1 (ieune erreur modèle nulle). Puis nous l'avons progressivement diminué, e qui revient à multiplier lamatrie Pf par l'inverse de e fateur. Nous testons �nalement trois valeurs : 1, 0.7 et 0.2. Dans esexpérienes, la base est �xe, elle n'évolue que lors des phases d'analyse.La diminution du fateur d'oubli a pour e�et d'augmenter l'intensité du signal présent dansles veteurs de la base de orretion. On peut onstater sur la �gure 5.2 qu'au bout de 6 mois lepremier veteur en température, qui a une intensité presque nulle en dehors de la zone équatorialepour ρ = 1 présente des valeurs atteignant 0.02°C dans la même zone pour ρ = 0.2.
(a) ρ = 1 (b) ρ = 0.2Fig. 5.2 � Premier veteur de la base EOFs le 10/06/93 : omposante en température au niveau 2du modèle, initialisation ave l'état moyen.
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5.2. Sensibilité aux di�érents paramètres du �ltreR�le du fateur d'oubli sur la prévisionLorsque nous regardons l'erreur ommise par rapport à la trajetoire de référene, l'erreur la plusfaible est obtenue pour un fateur de 1 et augmente lorsqu'on diminue e fateur, en surfae ommeen profondeur, omme nous allons le voir sur les �gures i-dessous.La �gure 5.3 présente les valeurs d'erreurs Rms obtenues dans haque as pour les di�érentesvariables du veteur d'état en surfae. On peut onstater que le fateur d'oubli a une in�uenetrès nette sur toutes les variables. La première période d'assimilation (6 premiers mois) fournitde très bons résultats, sur les 4 variables en surfae. Pour la deuxième période, on onstate uneaugmentation régulière de l'erreur, partiulièrement en e qui onerne les ourants. Un fateur de0.2 onduit même, pour la deuxième période de l'année, à des valeurs supérieures à elles obtenuespar le run libre, pour les quatre variables.
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Chapitre 5. Expérienes préliminaires en assimilation séquentiellehypothèse est la perte progressive d'information au fur et à mesure des yles. En�n, une possibilitépeut être que nous n'avons pas identi�é la valeur optimale du fateur d'oubli, la diminution miseen ÷uvre étant trop importante.
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(d) Courant horizontal VFig. 5.4 � Valeur d'erreurs Rms absolue au niveau 20 du modèle (750 m), en fontion du temps(1993) ave ρ = 1 en trait noir moyen, ρ = 0.7 en trait rouge, ρ = 0.2 en trait noir gras et simulationlibre en trait �n.
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5.2. Sensibilité aux di�érents paramètres du �ltreR�le du fateur d'oubli sur l'analyseLa variation du fateur d'oubli se traduit dans les états analysés obtenus ave le �ltre Seek pardes di�érenes très faibles dans la struture thermique des ouhes supérieures de l'oéan. Lorsqu'ondiminue le fateur d'oubli, au bout de 11 mois d'assimilation de données, on onstate l'apparitionde strutures de petite éhelle. On voit sur la �gure 5.5 que la solution obtenue ave le �ltre Seekquelle que soit la valeur du fateur d'oubli est une solution pour laquelle les gradients de températurede surfae sont très lissés. L'in�uene de l'initialisation ave un état moyen perdure ertainementenore, malgré l'assimilation de données.
(a) Etat de référene (b) ρ = 0.2

() ρ = 0.7 (d) ρ = 1Fig. 5.5 � Température, état analysé au bout de 11 mois d'assimilation ave le �ltre Seek enexpérienes jumelles, initialisé ave l'état moyen (oupe horizontale au niveau 2).
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Chapitre 5. Expérienes préliminaires en assimilation séquentielleLes oupes vertiales font aussi apparaître des petites strutures qui modi�ent loalement lesmasses d'eau. Les valeurs Rms étant alulées par ouhe, l'erreur augmente don.
(a) Etat de référene (b) ρ = 0.2

() ρ = 0.7 (d) ρ = 1Fig. 5.6 � Température, état analysé au bout de 11 mois d'assimilation ave le �ltre Seek enexpérienes jumelles, initialisé ave l'état moyen (oupe vertiale à l'équateur).En base �xe, parmi les on�gurations testées, elle qui permet d'obtenir les meilleurs résultatsen expérienes jumelles est don une initialisation e�etuée ave un état moyen alulé sur l'annéed'assimilation à partir de la trajetoire libre, et un fateur d'oubli égal à 1. L'erreur obtenue auraitdependant pu être atténuée par un alibrage plus �n du fateur d'oubli.
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5.2. Sensibilité aux di�érents paramètres du �ltre5.2.3 Evolution de la base de orretionUne deuxième omposante apitale du système est la base Eofs utilisée pour modéliser les ova-rianes d'erreur. Cette base est la même base approhée utilisée dans le 4D�Var réduit. Pour l'ini-tialisation du �ltre Seek, la première déomposition est de la forme Pf = Sf
0SfT

0 ave S0 = Λ1/2Lqui représente don la base de veteurs Eofs multipliés par la valeur propre assoiée.5.2.3.1 Evolution de la base lors de l'étape d'analyseDans ette partie, les veteurs ne sont pas enore propagés par le modèle : de la phase d'analyseà la phase de prévision, la matrie reste inhangée et on a don Pf
k+1 = Pa

k.La base initiale est la même que elle utilisée dans le 4D�Var ('est à dire alulée sur l'année1993). La seule di�érene est que les veteurs Li sont représentés multipliés par leur valeur propreassoiée λi. Dans la première expériene, le fateur d'oubli est pris égal à 1.

Fig. 5.7 � Premier état de la base Eofs initiale : omposante en température, salinité, ourants auniveau 2 du modèle (à la date du 01�01�93, multiplié par la valeur propre assoiée)Le �ltre Seek débute par une phase d'analyse (équation 1.56) : il est don surtout intéressantde regarder l'évolution de la matrie après ette première étape pendant laquelle la matrie deovariane d'erreur d'analyse est obtenue à partir de la base initiale.Pa
1 est alulée de la façon suivante :Pa

1 = Sf
0 [I + (H0Sf

0)TR−1
0 (H0Sf

0 )]−1SfT
0 )Après ette phase, en e qui onerne la température, la struture Nord-Sud est onservée malgréune diminution de l'éhelle très importante (les valeurs représentées sont autour de 10−2 alorsqu'elles étaient plut�t de l'ordre de 100 pour la base initiale). On onstate de plus l'apparition depetites strutures plus nombreuses au niveau de l'équateur. Il en est de même pour la salinité. Lesourants sont beauoup plus faibles et on identi�e moins lairement les ourants aratéristiques dela zone. Au bout de 6 mois, l'intensité du signal baisse de façon très signi�ative, la omposante entempérature est très faible. 113



Chapitre 5. Expérienes préliminaires en assimilation séquentielle

Fig. 5.8 � Premier veteur de la base EOFs obtenue après la première analyse : omposante entempérature, salinité ourants au niveau 2 du modèle (à la date du 10�01�93, multiplié par lavaleur propre assoiée)Par la suite, à haque étape d'assimilation en base �xe, on a Pf
k+1 = Pa

k. Nous avons vu auparagraphe préédent que diminuer le fateur d'oubli permettait de onserver un niveau de signalplus élevé mais induisait une augmentation de l'erreur ommise les 6 derniers mois. Pour pallier etteperte d'information, l'évolution de la base par le modèle non-linéaire peut alors être une solutionpossible.5.2.3.2 Propagation de la base ave le modèle non-linéaire pendant l'étape de prévi-sionLe �ltre Seek omporte plusieurs variantes pour faire évoluer les modes de orretion au oursdu temps. L'evolution peut se faire ave le modèle linéaire sur la durée d'un yle. Cette méthode nepermet de prendre en ompte que la propagation linéaire, ave les approximations faites lors de sonériture. Nous avons hoisi de tester diretement l'évolution des modes ave le modèle non-linéaireomplet. Pour une base de r veteurs, il faut don rajouter à haque étape de prévision r trajetoiresdu modèle libre. Le oût de alul est don largement augmenté. On se plae à la phase d'analyse
k. L'évolution de la base lors de l'étape de prévision se fait de la façon suivante :Lk+1

i = Mk,k+1(xk
a + Lk

i ) − Mk,k+1(xk
a) (5.1)La propagation est réalisée pour tous les veteurs de la base. Par onséquent, le oût de etteévolution est de 30 fois le oût du modèle diret. La base propagée permet de onstruire la matriede ovariane d'erreur de prévision. Dans ette expériene, que nous appelons EVOL1, la base deorretion est modifée lors de la phase d'analyse et ensuite lors de la phase de prévision.Pour toutes les variables, en surfae et plus en profondeur, l'évolution de la base par le modèlenon-linéaire permet de diminuer l'erreur Rms à partir d'une durée de 6 mois environ : elle diminuede moitié entre les 6 premiers et les 6 derniers mois (�gure 5.9). La omparaison entre les résultatsobtenus pour les deux fateurs d'oubli prinipalement retenus lors des expérienes préédentes,montrent que la meilleure on�guration est une base qui évolue ave un fateur de 0.7. Le niveaud'erreur obtenu pour ρ = 0.7 évolue de la même façon que pour ρ = 1 mais en étant un tout petitpeu plus faible. 114



5.3. Conlusions
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(d) Courant horizontal vFig. 5.9 � Valeur d'erreurs Rms absolue au niveau 2 du modèle (15 m.) sur un an.Comme préédemment, les états analysés obtenus, ave ou sans évolution de la base, ne pré-sentent pas de di�érenes très marquées. L'évolution de la base ave le modèle non-linéaire provoquesur l'état analysé l'apparition de petites strutures très loales (�gure 5.10).

Fig. 5.10 � Etat analysé au bout de 11 mois d'assimilation ave le �ltre Seek en expérienesjumelles, omposante en température (oupe horizontale au niveau 2), base �xe à gauhe, baseévolutive à droite ave ρ = 1.Il faut remarquer que les veteurs de la base évoluent séparément ave le modèle non linéaire.Ces veteurs n'ont a priori auune raison de rester orthogonaux les uns aux autres. De plus, haqueveteur est propagé de façon indépendante. L'espae engendré par ette base évolutive est di�érentde elui qui aurait été engendré par l'utilisation du modèle linéaire. Le sous-espae de orretion adon hangé. La omparaison des solutions nous a montré que ette base évolutive permet d'obtenirdes résultats de meilleure qualité. 115



Chapitre 5. Expérienes préliminaires en assimilation séquentielle5.3 ConlusionsDans e hapitre, nous avons testé un ertain nombre de paramètres intrinsèques du �ltre Seek,omme le fateur d'oubli ou enore l'évolution de la base de orretion. Les résultats obtenus poures expérienes préliminaires sont intéressants dans la mesure où un ertain nombre de problèmesont été soulevés.Ces expérienes préliminaires nous ont permis d'analyser l'in�uene du fateur d'oubli sur lasolution en expérienes jumelles. Nous avons pu onstater de plus que l'évolution de haque veteurde la base ave le modèle non-linéaire, malgré un oût de alul élevé (30 fois le modèle diret)permettait d'améliorer les résultats, par rapport à eux obtenus en base �xe, en modi�ant le sous-espae engendré par la base.Comme dans le as du 4D�Var réduit, la dé�nition de la base onstitue un enjeu majeur pourl'e�aité du �ltre. On a vu que lorsque la base reste �xe, les résultats se détérioraient à partir d'unertain nombre de yles, en partie du fait de la perte de l'information.
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Chapitre 6. Expérienes réalistes ave le �ltre SeekDans e hapitre, nous réalisons de la même façon qu'ave le 4D�Var réduit, des expérienesave des données réelles. Les résultats obtenus ave le 4D�Var réduit seul, utilisant une base aluléesur une trajetoire libre, n'ont pas été satisfaisants. Nous allons essayer de voir dans quelle mesurele �ltre Seek permet d'obtenir des états physiquement réalistes.La prise en ompte de données réelles modi�e de façon signi�ative les résultats obtenus et leomportement du �ltre : il est don néessaire de tester à nouveau les valeurs du fateur d'oublimise en ÷uvre en expérienes jumelles ainsi que le r�le spéi�que de l'évolution de la base.Contrairement aux expérienes jumelles, nous ne disposons plus de la trajetoire vraie pourévaluer l'erreur ommise. Nous allons don dans un premier temps n'assimiler que des données TAOpour pouvoir estimer le niveau d'erreur Rms en omparant ave des données XBT indépendantesar non-assimilées dans ette expériene (�6.1). Nous assimilons ensuite la totalité des données ànotre disposition, en analysant plus lairement le r�le de l'ajout de données supplémentaires etleur in�uene sur le résultat physique obtenu (�6.2). La validation de l'algorithme d'assimilation dedonnées et de la pertinene physique des résultats obtenus seront analysés plus en détail au hapitre7.6.1 Assimilation de données TAO seulesNous assimilons dans ette expériene uniquement les données TAO (bien que le pourentagevarie suivant le mois onsidéré, le nombre d'observations issues des XBT est sensiblement du mêmeordre de grandeur que elui des données TAO mais leur distribution spatiale est irrégulière). Nous al-lons pouvoir aluler des erreurs Rms par rapport aux données XBT, indépendantes. L'assimilationonjointe de données TAO et XBT permettra ensuite de quanti�er l'apport de données supplémen-taires.Les expérienes sont réalisées dans les mêmes onditions que préédemment, ave un yle de10 jours. Nous mettons en ÷uvre dans e hapitre les deux valeurs du fateur d'oubli qui ont étépréédemment testées en expérienes jumelles : ρ = 1 et ρ = 0.7.De plus, nous allons évaluer l'apport de l'évolution des modes ave le modèle non-linéaire.Comme dans les hapitres préédents, la zone où l'on onstate la plus grosse in�uene desdi�érents paramètres (en partiulier pour le fateur d'oubli et l'évolution de la base) est situéele long de l'équateur, à l'extrême Est du domaine étudié. Certaines autres zones présentent desvariations importantes omme la zone située à (110°W,10°N).Nous omparons prinipalement les e�ets des di�érentes omposantes du �ltre sur la struturethermique et sur les ourants en surfae et en subsurfae. Nous allons voir aussi que la prise enompte de données réelles par rapport aux expérienes jumelles se traduit par des strutures degrande éhelle moins homogènes et par l'apparition de gradients plus forts aussi bien en températureque pour les ourants.6.1.1 In�uene du fateur d'oubli et interation ave l'évolution de la base6.1.1.1 R�le du fateur d'oubli en base �xeNous avons vu, dans le hapitre préédent, que l'e�et prinipal du fateur d'oubli sur la baseEofs est d'augmenter l'amplitude des veteurs de ette base. Dans le as de l'assimilation dedonnées réelles, l'erreur modèle est plus importante. On herhe don logiquement à diminuer efateur d'oubli pour tenir ompte de ette erreur. Or, nous allons voir que ette diminution se118



6.1. Assimilation de données TAO seulestraduit, sur la solution obtenue, par une intensi�ation des gradients de température et des ourantstrop importante. L'augmentation de l'amplitude des modes onduit alors la solution à un étatphysiquement irréaliste.En base �xe, la diminution du fateur d'oubli a rapidement un e�et sur la struture thermiqueainsi que sur les ourants assez important, modi�ant par exemple la température des masses d'eaude plus d'un degré. On voit sur la �gure 6.1 que la zone située vers (110°W,10°N) présente ungradient plus marqué et une masse d'eau plus haude (de 31°C à 32°C) au début du inquièmemois. On onstate de plus que la struture tourbillonnaire située au niveau de l'équateur à l'Est dubassin est beauoup plus turbulente dans le as où le fateur d'oubli est égal à 0.7 (�gure 6.1). Demême le gradient de température situé entre 100 et 150 mètres de profondeur présente une struturebeauoup plus perturbée. Il faut noter que la zone qui présente les strutures les moins réalistes estla même que elle observée lors des expérienes réalisées ave le 4D�Var réduit.
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Chapitre 6. Expérienes réalistes ave le �ltre Seek

(a) ρ = 1 (b) ρ = 0.7Fig. 6.1 � Température, état analysé le 01/05/93. Coupe horizontale à 15 m. (en haut) et oupevertiale à l'équateur (en bas).
L'évolution temporelle de la solution ontribue au lissage des strutures aratéristiques del'éoulement mais ne su�t pas à ompenser l'e�et de la diminution du fateur d'oubli.Lorsque le fateur d'oubli est égal à 1, la Warm Pool, située de part et d'autre de l'équateur àl'Ouest devient plus homogène. Cei apparaît très lairement sur la oupe vertiale sur la �gure 6.2.Au mois 11, l'upwelling situé au Sud de l'équateur, dans la partie Est du bassin est plus déalé versl'Ouest. Les eaux ont des aratéristiques plus froides à l'équateur et les ourants ont davantagepropagé ette masse d'eau plus froide vers l'Ouest, omme on peut le onstater sur la �gure 6.2.Dans le as où ρ = 0.7, la masse d'eau la plus froide s'est beauoup moins déplaée vers l'Ouest.Sur la oupe vertiale, on remarque la présene, au dessus de la masse d'eau plus froide, de tourbillonsd'eau plus haude. La remontée d'eau froide est légèrement déalée vers l'Ouest. L'équilibre dansette zone entre les eaux froides qui remontent et les eaux haudes présentes dans la zone estlargement modi�é. De plus, la �gure 6.2 met en évidene les forts gradients qui se sont formés auniveau de l'équateur vers 110°W. 120



6.1. Assimilation de données TAO seules

(a) ρ = 1 (b) ρ = 0.7Fig. 6.2 � Température, état analysé le 01/12/93. Coupe horizontale à 15 m. (en haut) et oupevertiale à l'équateur (en bas)
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Chapitre 6. Expérienes réalistes ave le �ltre SeekEn e qui onerne les ourants, nous nous intéressons partiulièrement à la omposante zonalede la vitesse horizontale. Le r�le du fateur d'oubli est enore une fois non négligeable. Il modi�een e�et non seulement la struture des ourants mais aussi leur intensité. On peut onstater sur la�gure 6.3 que le ourant Ouest-Est (le SEC) situé à (140°W,2°N) est beauoup plus fort (1.1 m/sontre 0.6 m/s) lorsque ρ = 0.7. Il en est de même pour la partie située à 110°W. La struturede e dernier est de plus beauoup plus tourbillonnaire. On peut voir sur la �gure 6.3 qu'au débutdu douzième mois, l'upwelling est ouplé ave une intensi�ation du ourant situé juste au Sud del'équateur à 140°W (le SEC). La omposante située juste au dessus de l'équateur et dirigée versl'Est (le NECC) omporte des gradients plus importants.

(a) ρ = 1 (b) ρ = 0.7Fig. 6.3 � Composante zonale de la vitesse horizontale, état analysé au 01/05/93 en haut et 01/12/93en bas. Coupe horizontale au niveau 2 du modèle (15 m.).En onlusion, on peut onstater que la diminution du fateur d'oubli entraîne l'apparition detourbillons, l'intensi�ation de ertains gradients, e qui onduit à des états irréalistes. L'intensi�a-tion de l'amplitude des modes de orretion ne permet pas de orriger e�aement l'erreur modèlemais introduit sans doute une orretion trop importante. La valeur hoisie (0.7), assoiée au faiblenombre de données assimilées, ne semble pas être appropriée à ette expériene. Une expérienede sensibilité plus poussée fournirait sans doute une valeur plus optimale. Une solution, peut-êtreplus appropriée à notre expériene que l'augmentation de leur intensité, serait une orretion de lastruture de es modes. 122



6.1. Assimilation de données TAO seules6.1.1.2 Evolution de la baseComme en expérienes jumelles, nous testons ii l'e�et joint de l'évolution de la base et du fateurd'oubli. Lorsque la base évolue ave le modèle, ave un fateur d'oubli égal à 0.7, l'expériene s'arrêteau sixième mois ave un état analysé physiquement irréaliste (une température trop élevée). Nousavons vu auparavant que l'e�et prinipal de la diminution du fateur d'oubli était l'introdution destrutures plus tourbillonnaires et plus intenses, aussi bien en température, que pour les ourants.Cet e�et, ouplé ave l'évolution de la base, induit don rapidement la génération d'états enoreplus irréalistes, qui ne permettent pas de poursuivre l'expériene sur une année omplète. Seul lefateur d'oubli égal à 1 (auune prise en ompte de l'erreur modèle) permet de onduire l'expérienejusqu'à son terme.D'autre part, dans le as où ρ = 1, si la struture thermique obtenue au mois 4 est enoresu�samment réaliste pour permettre la poursuite de l'expériene, on onstate qu'on obtient quelquesmois plus tard des états dans la zone Est de l'équateur tout à fait irréalistes. Les gradients réés,entre l'eau haude présente dans la zone et l'eau plus froide qui remonte du Sud le long de l'équateur,atteignent des valeurs extrêmes, omme on peut le onstater sur la �gure 6.4 au début du mois 12.

(a) Température au 01/04/93 (b) Température au 01/12/93Fig. 6.4 � Température, état analysé, base évolutive, ρ = 1. Coupe horizontale à 15 m.
Ces gradients sont présents sur la vertiale jusqu'à une profondeur de 200 mètres environ (�-gure 6.5). On onstate sur ette même �gure que le ourant zonal présente la même zone de gradientstrop forts alors que le NECC à l'équateur a une position et une intensité inhangée et que le ourantdirigé d'Est en Ouest (le SEC) ne présente pas de struture extrême en dehors de ette zone réduite.Ce problème semble diretement induit par le premier veteur Eofs en température (représenté surla �gure 6.6) qui a évolué ave le modèle. Contrairement aux résultats obtenus en expérienes ju-melles, l'évolution de la base dans ette expériene ave des données réelles onduit à des résultatsirréalistes. Nous n'utiliserons don dans la suite que le �ltre Seek en base �xe.123



Chapitre 6. Expérienes réalistes ave le �ltre Seek

(a) Température, oupe vertiale à l'équateur (b) Composante zonale de la vitesse à 15 m.Fig. 6.5 � Etat analysé au 01/11/93, base évolutive.

Fig. 6.6 � Première Eof en température au 01/11/936.1.2 Erreurs Rms par rapport aux données XBTNous indiquons sur al �gure 6.7 les éarts Rms entre la solution et les données indépendantesXBT non assimilées. Ces valeurs sont alulées sur l'état analysé seulement et par rapport auxdonnées XBT non assimilées. L'éart est mesuré tous les 10 jours environ au ours de l'annéed'expériene (à haque �n de yle du �ltre). Nous avons onstaté au paragraphe préédent que lesexpérienes en données réelles ne révèlent pas le même omportement qu'en expérienes jumelles. Lesourbes d'erreurs Rms on�rment e onstat. Il est logique d'observer un niveau d'erreur beauoupplus élevé que dans le as des expérienes jumelles, surtout en omparant par rapport à des donnéesindépendantes. Comme les résultats du paragraphe 6.1.1 semblaient l'indiquer, l'expériene quifournit les meilleurs résultats est elle pour laquelle la base est �xe ave un fateur d'oubli égalà 1. La plus mauvaise serait elle obtenue en base évolutive ave un fateur d'oubli égal à 0.7 sielle arrivait à son terme. Celle obtenue ave une base évolutive et un fateur d'oubli égal à 1 (enrouge sur la �gure 6.7) est elle qui présente les valeurs les plus hautes ainsi qu'une augmentationonstante au ours de l'année. 124



6.1. Assimilation de données TAO seules
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(a) Température, erreur à 15 m.Fig. 6.7 � Erreurs Rms en température alulées par rapport aux données XBT, sur l'année 1993.6.1.3 ConlusionsDans ette partie, nous n'avons assimilé qu'une partie des données disponibles pour onserverun jeu de données indépendantes. Nous avons testé d'une part l'e�et du fateur d'oubli et ensuiteson interation ave l'évolution de la base. Il apparaît que seule la base �xe, assoiée à un fateurd'oubli égal à 1, fournit des résultats réalistes. La diminution du fateur d'oubli ainsi que l'évolutionde la base onduisent à des résultats irréalistes. De forts gradients très loalisés appparaissent, enpartiulier dans la zone équatoriale à l'Est du bassin (il faut noter qu'à partir de 95°W, il n'y a plusde données TAO disponibles). L'évolution de la base assoiée à la diminution du fateur d'oubli nepermet pas de mener l'expériene jusqu'à son terme et devient rapidement totalement instable (aubout de 6 mois environ).Cette expériene a permis de mettre en évidene que la diminution du fateur d'oubli, telle qu'ellea été mise en ÷uvre, n'entrainaît pas une amélioration des résultats. L'évolution de la base ave lemodèle non-linéaire n'a pas non plus permis d'apporter une solution satisfaisante. Une expériene desensibilité plus omplète sur es paramètres et leur interation aurait peut être permis d'améliorer lasolution. En partiulier, le faible nombre de données ontribue sans doute à l'instabilité du système,la variabilité exprimée par es données étant ertainement très di�érente de elle exprimée par lemodèle. L'erreur modèle est dans e as trop importante pour pouvoir être orrigée e�aementpar ette approhe.
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Chapitre 6. Expérienes réalistes ave le �ltre Seek6.2 Assimilation onjointe de données XBT et TAODans ette partie, nous testons l'ajout de données XBT aux expérienes réalistes préédentes.Nous allons voir dans quelle mesure l'assimilation d'un nombre plus important de données permetd'améliorer les résultats, toujours en interation ave le fateur d'oubli et l'évolution de la base.6.2.1 Apport des données XBT6.2.1.1 R�le du fateur d'oubliPour les omposantes qui sont représentées i-dessous (température et omposante zonale duourant), l'e�et prinipal de l'assimilation de données XBT supplémentaires est de lisser les fortsgradients qui apparaissaient dans les expérienes préédentes. Nous pouvons onstater et e�et surle hamp de température en surfae sur la �gure 6.8. Il en est de même pour la salinité (hamp nonmontré) qui dans es expérienes a un omportement très similaire à elui de la température.

(a) ρ = 1 (b) ρ = 0.7Fig. 6.8 � Température, état analysé le 01/05/93. Coupe horizontale à 15 m.
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6.2. Assimilation onjointe de données XBT et TAOCe phénomène est enore plus lair pour l'état analysé le 01/12/93 (�gure 6.9). En omparantave la �gure 6.2, on onstate que la propagation des eaux froides dans la partie Est du bassin lelong de l'équateur se fait de façon plus lisse et plus réaliste. La masse d'eau la plus froide qui s'estpropagée jusqu'à 100°W le long de l'équateur est plus haude (21°C ontre 20°C pour l'assimilationdes données TAO seules).

(a) ρ = 1 (b) ρ = 0.7Fig. 6.9 � Température, état analysé le 01/12/93. Coupe horizontale à 15 m. (en haut) et oupevertiale à l'équateur (en bas).La onséquene de la diminution du fateur d'oubli sur la solution est de même nature que pourl'expériene préédente. La oupe vertiale de température montre qu'un fateur d'oubli égal à 0.7(�gure 6.9) entraîne l'apparition de tourbillons hauds dans la zone où l'on observe, dans le as où
ρ = 1, la remontée d'eau froide en surfae. Cei a pour e�et de maintenir l'eau la plus froide à uneprofondeur de 50 mètres. La perée de l'eau plus froide à la surfae s'e�etue quand même, maisdéalée vers l'Est et ave des aratéristiques plus haudes.L'e�et de l'assimilation de données supplémentaires est de ontribuer à lisser globalement lesstrutures présentes dans le bassin et à lisser les gradients y ompris dans la ouhe des 200 premiersmètres. On peut onstater par exemple que la desente d'eau plus haude qui se situe à 140°E jusqu'à150 mètres est plus lisse ave des gradients beauoup plus faibles.La struture spatiale et l'intensité des ourants sont modi�ées par l'ajout de données XBT. Onpeut onstater au 01/05/93 (�gure 6.10) que la struture positive dans la zone Ouest du bassin estmoins intense sous l'équateur à 160°E par omparaison ave la �gure 6.3. Il en est de même pourelle qui se poursuit en un ourant le long de l'équateur.127



Chapitre 6. Expérienes réalistes ave le �ltre Seek

(a) ρ = 1 (b) ρ = 0.7Fig. 6.10 � Composante zonale de la vitesse, état analysé le 01/05/93 en haut et le 01/12/93 enbas. Coupe horizontale à 15 m.Au ours du temps, ette tendane se poursuit. Le SEC a des strutures de plus faible intensité.Le lissage du gradient en température dans la même zone ontribue sans doute à et a�aiblisse-ment observé. Par ontre, on peut voir que la diminution du fateur d'oubli (�gure 6.10) entraînel'augmentation de l'intensité du ourant zonal ainsi que des gradients vers 110°W.
6.2.1.2 Evolution de la baseLorsque la base évolue au ours du temps, on onstate toujours la génération de gradientsirréalistes de température dans la partie Est du bassin à l'équateur (�gure 6.11). Toutefois, l'ajoutde données XBT dans l'assimilation fait diminuer fortement es gradients sur la ouhe des 200premiers mètres, omme on peut le onstater en omparant à la �gure 6.5. Il en est de même pourles ourants. L'intensité des strutures situées dans ette partie Est est atténuée.128



6.2. Assimilation onjointe de données XBT et TAO

(a) Température, oupe vertiale à l'équateur (b) Vitesse zonale, oupe horizontale à 15 m.Fig. 6.11 � Composante en température et omposante zonale de la vitesse, état analysé le 01/12/93,base évolutive, ρ = 1

6.2.2 Evolution de la solution et de sa partie orthogonaleComme dans les expérienes e�etuées ave le 4D�Var, on regarde ii omment évolue la partieorthogonale à l'état analysé. Le premier onstat est qu'elle augmente au ours du yle. Elle estsystématiquement très faible en début de yle, puisque prohe de l'état analysé qui est une ombi-naison linéaire des modes qui engendrent l'espae de orretion. Comme on pouvait s'y attendre, lapartie orthogonale à l'état analysé est très di�érente si la base évolue ou pas. En e�et, en base �xe,on onstate, pour un fateur d'oubli égal à 1, que la norme de la projetion sur l'espae orthogonalaugmente au ours du temps (�gure 6.12).
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() Mois 11, 1993Fig. 6.12 � Norme de la projetion orthogonale, base �xe, ρ = 1La diminution du fateur d'oubli permet de stabiliser ette partie orthogonale et de lui onserverun niveau onstant au ours du temps : on onstate que la norme évolue peu (�gure 6.13).129



Chapitre 6. Expérienes réalistes ave le �ltre Seek
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() Mois 11, 1993Fig. 6.13 � Norme de la projetion orthogonale, base �xe, ρ = 0.7Lorsque la base évolue, la norme de la projetion au mois 2 est déjà inférieure à elle obtenuedans l'expériene préédente et elle diminue ensuite enore fortement au ours du temps. Au mois11, on peut onstater que la distane maximale est de 0.06 au lieu de 80 en base �xe (�gure 6.12).L'évolution des modes ave le modèle non-linéaire permet don d'engendrer un espae qui évolueen même temps et dans la même diretion que la trajetoire de prévision. Ces modes ontiennent lamême erreur modèle que elle ontenue dans la solution. La propagation ne réduit don pas l'erreurmodèle mais permet au sous-espae de orretion de rester en adéquation ave les états prévus.
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() Mois 11, 1993Fig. 6.14 � Norme de la projetion orthogonale, base évolutive, ρ = 16.2.3 Conlusions sur l'assimilation de données TAO et XBTL'ajout des données XBT ontribue au lissage et à l'atténuation des strutures irréalistes lesplus importantes. On a pu en e�et observer un lissage des forts gradients de température en mêmetemps qu'une atténuation des omposantes les plus importantes des ourants à l'équateur. Parontre, la forte diminution du fateur d'oubli ou l'évolution de la base ampli�ent la formation de esstrutures irréalistes onduisant même l'expériene jusqu'à l'obtention d'états totalement instables.La on�guration qui apparaît la plus réaliste est don elle dans laquelle on assimile à la fois desdonnées TAO et XBT et qui a été réalisée en base �xe ave un fateur d'oubli égal à 1.Le alul de la distane de la solution au sous-espae de orretion montre qu'à la fois le fateurd'oubli et l'évolution de la base maintiennent l'évolution de l'inrément prohe du sous-espae deorretion. Ii enore, une valeur optimale du fateur d'oubli aurait ontribué à l'amélioration de lasolution ou tout au moins à la stabiliser sur une année.130



6.3. Conlusions6.3 ConlusionsNous avons pu observer au ours de es expérienes que le �ltre Seek était tout à fait en mesured'assimiiler des données réelles. Les expérienes menées ont permis de mettre en évidene le r�lespéi�ques de paramètres omme le fateur d'oubli ou enore l'évolution de la base de orretiondans le as de l'assimilation de données réelles. Toutefois, l'évolution de la base de orretion et lefateur d'oubli sont deux paramètres qu'il onvient de manipuler ave préaution. Nous avons vudans nos expérienes que la diminution du fateur d'oubli ou l'évolution de la base ave le modèlenon-linéaire pouvaient entraîner l'apparition de petites strutures turbulentes et l'augmentation degradients loaux. Ces modi�ations importantes peuvent même onduire à l'obtention d'un étatinstable physiquement.L'assimilation de données supplémentaires a par ontre ontribué à stabiliser le système et l'étatanalysé.L'état analysé obtenu à l'issue de la phase d'analyse lors d'un yle d'assimilation ave le �ltreSeek ne satisfait pas néessairement aux ontraintes dynamiques imposées par le modèle. La phasede prévision peut alors renontrer des di�ultés lors du démarrage. Lorsqu'on rajoute des données,l'information disponible présente sans doute moins de disontinuité importante et don une varia-bilité un peu lissée. Il est possible que ette représentation enrihie de nouvelles données soit plusen aord ave la dynamique du modèle. L'erreur d'analyse est don plus faible.L'erreur modèle présente en expérienes réalistes est plus importante qu'en expérienes jumelles.La diminution du fateur d'oubli n'a pas toujours été onluante dans es expérienes. Le résultatobtenu est di�érent de elui de L. Parent [44℄, puisqu'il a testé des valeurs pouvant aller jusqu'à 0.2.Cependant, ertains paramètres de ses expérienes di�éraient de notre on�guration en partiulieren e qui onerne le alul de la base, la fréquene d'assimilation ainsi que les données assimilées.De même, l'évolution des modes par le modèle non-linéaire ne se révèle pas être une solution satis-faisante pour faire diminuer l'erreur modèle. On voit que le sous-espae de orretion évolue avela dynamique du modèle mais ne réduit pas l'erreur ommise. Ces résultats, qui ont onsisté prin-ipalement à analyser le r�le des di�érents paramètres du �ltre Seek, pourront être améliorés pardes expérienes de sensibilité plus omplètes. Finalement, l'expériene qui nous permet d'obtenirles meilleurs résultats est elle pour laquelle la base est �xe et le fateur d'oubli égal à 1.La validation physique de ette expériene se fera onjointement ave elle des expérienes en4D�Var au hapitre suivant.
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Chapitre 6. Expérienes réalistes ave le �ltre Seek
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Chapitre 7. Comparaison 4D�Var réduit / Seek sur l'oéan Pai�que tropialNous allons maintenant omparer les résultats obtenus ave le �ltre Seek et le 4D�Var réduitau travers des expérienes que nous avons réalisées préédemment dans une on�guration identique.Pour e�etuer ette omparaison, il faut tenir ompte d'un ertain nombre d'éléments propres àhaque méthode. Ainsi, nous pouvons noter que l'analyse produite par le 4D�Var est un étatqui fournit la trajetoire la plus prohe des observations sur l'intervalle onsidéré. Le �ltre Seekne possède pas ette aratéristique. De plus, l'analyse produite par le �ltre Seek ne respetepas forément les ontraintes dynamiques imposées par le modèle omme par exemple l'équilibrehydrostatique. La prévision qui débute sur ette analyse peut avoir quelques di�ultés lors dudémarrage, surtout sur un yle qui ne dure que 10 jours. Nous pouvons don nous attendre àobtenir une prévision meilleure ave le 4D�Var. Par ontre, la proédure de démarrage de laprévision est identique dans les deux as. En�n, le �ltre Seek possède la apaité d'estimer l'erreurd'analyse et de prévision à haque étape, faisant ainsi évoluer au ours des yles le sous-espae deorretion.L'objetif de e hapitre est double. Il s'agit de omparer les expérienes réalisées préédemment,d'une part d'un point de vue méthodologique ave les expérienes jumelles, et d'autre part lesexpérienes e�etuées ave des données réelles qui ont fourni un résultat orret. Cette validation, aupremier ordre, onsistera à analyser l'e�aité des algorithmes d'assimilation ainsi que la pertinenedes solutions physiques obtenues.Pour omparer les résultats obtenus par les deux méthodes d'assimilation en expérienes ju-melles, nous allons nous intéresser d'une part à la qualité de l'analyse obtenue au ours de l'année1993, et d'autre part à la qualité de la solution obtenue lors de la prévision. En�n, nous nous in-téresserons à la position de la prévision par rapport au sous-espae de orretion engendrés par lesveteurs de la base Eofs (�7.1).Dans une deuxième partie, nous allons analyser les di�érenes entre les solutions assimilant desdonnées réelles sur des moyennes saisonnières (�7.2). Puis nous analyserons, pour haque expériene,la ohérene de l'algorithme d'assimilation de données en omparant les hamps de température aveles hamps de données du réseau TAO au ours de l'année 1993. Nous disposons par ailleurs desdonnées de salinité et de ourants mesurés à ertains points de l'équateur toujours sur le réseauTAO. Ces données, indépendantes par rapport au proessus d'assimilation, vont nous permettred'analyser omment les di�érents algorithmes orrigent es variables non-assimilées de valider leréalisme physique des solutions obtenues (�7.3). Ces omparaisons simples vont nous permettre devéri�er suintement la validité des solutions obtenues.Les résultats, dans tous les as sont à examiner en n'oubliant pas le temps de alul. Il fautsouligner qu'un yle d'un mois ave le 4D�Var réduit ou mixte prend environ 2000 seondes surla NEC SX5 de l'IDRIS alors que le �ltre Seek en base �xe onsomme environ 200 seondes, soit10 fois moins, pour e�etuer le même yle.Nous avons souligné au premier hapitre que dans le as linéaire, les deux approhes fournissaientla même solution. Dans ette étude, réalisée sur l'oéan Pai�que Tropial, la irulation est linéairedans une grande partie mais il existe des zones où la irulation présente des aratéristiques non-linéaires omme la zone de formation des Ondes Tropiales d'Instabilités (TIWs). Les di�érenesqui apparaissent entre les résultats obtenus par haune des méthodes sont situées prinipalementdans ette zone. De plus, la mise en ÷uvre des algorithmes, ave la hoix des di�érents paramètres(en partiulier pour le �ltre Seek) in�ue naturellement sur les résultats obtenus. En partiulier,nous allons voir que la durée du yle dans le as du �ltre Seek apparaît don omme un élémentimportant. 134



7.1. Comparaison du 4D�Var réduit et du �ltre Seek en expérienes jumelles7.1 Comparaison du 4D�Var réduit et du �ltre Seek en expé-rienes jumellesOn se plae tout d'abord dans le adre des expérienes jumelles, 'est à dire que l'erreur modèleest nulle dans tous les as. Le 4D�Var réduit utilisé pour ette omparaison est elui qui utilise unebase issue d'une trajetoire libre. Pour le �ltre Seek, les meilleurs résultats, en expérienes jumelles,ont été obtenus ave une base évolutive et un fateur d'oubli égal à 1. Les résultats obtenus en base�xe étant peu di�érents, nous onservons la meillleure expériene. Nous allons don omparer lesrésultats de es deux expérienes.7.1.1 Comparaison de la phase d'analyseLa seule variable observée est don la température aux points du réseau TAO. Pour ette om-posante en température, les deux méthodes identi�ent très bien la solution y ompris dans les zonesoù il n'y a pas de données observées. On peut onstater, sur la �gure 7.1, que les masses d'eauprésentes en surfae ont des aratéristiques identiques, et ei aussi bien au mois 5 qu'au mois 12.Les gradients ont la bonne amplitude et leur position géographique est bien représentée.
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Chapitre 7. Comparaison 4D�Var réduit / Seek sur l'oéan Pai�que tropial01/05/93 01/12/93

(a) Référene

(b) 4D�Var réduit

() Filtre SeekFig. 7.1 � Température, référene et états analysés. Coupe horizontale à 15 m.Ces bonnes performanes sont également obtenues pour les variables non observées. Ainsi parexemple, pour la omposante u, au mois 5, on a une très bonne identi�ation de la solution, ommeon peut le voir sur la �gure 7.2. L'EUC, à 80 mètres de profondeur, a la bonne position et la bonneintensité, il en est de même pour le ourant de surfae dirigé vers l'Ouest (SEC).Au mois 12, on obtient toujours une très bonne identi�ation mais la solution fournie par le�ltre Seek présente quelques di�érenes loales. Le ourant dirigé vers l'Est a la bonne position etla bonne intensité, mais on peut remarquer que la struture du SEC, ainsi que le ourant dirigé versl'Ouest et situé à 15°N, n'ont pas la bonne struture. A 5°S, l'intensité est légèrement sur-estimée.136



7.1. Comparaison du 4D�Var réduit et du �ltre Seek en expérienes jumelles01/05/93 01/12/93

(a) Référene

(b) 4D�Var réduit

() Filtre SeekFig. 7.2 � Composante zonale de la vitesse, référene et état analysé. Coupe vertiale à 141°WIl faut toutefois noter qu'au mois 12, l'upwelling enore présent au Sud-Est de l'équateur entrainela présene d'une irulation perturbée le long de l'équateur. La solution n'étant pas ontraintediretement par le modèle, il n'est pas étonnant que dans ette zone l'analyse obtenue ave le �ltreSeek présente des di�érenes sur la omposante u.7.1.2 Comparaison de la phase de prévisionLa prévision fournit la trajetoire du modèle entre deux phases d'analyse. Dans le as du 4D�Var réduit, elle a la même durée que la fenêtre d'assimilation, 'est à dire 30 jours environ. Dans137



Chapitre 7. Comparaison 4D�Var réduit / Seek sur l'oéan Pai�que tropialle as du �ltre Seek, la taille de la fenêtre temporelle entre deux analyses est de 10 jours environ.Pour les deux expérienes, nous avons don des durées de prévision di�érentes entre deux analyses.Nous avons hoisi de représenter les trajetoires de prévision sur une année omplète en exluantsystématiquement les états analysés de es trajetoires. Les valeurs d'erreur Rms présentées dansette partie ne sont don alulées qu'à partir d'états prédits. Elles fournissent don un bon outild'évaluation de la prévision e�etuée par haque méthode, en omparant à la trajetoire de référene.
Les niveaux d'erreur obtenus dans les deux expérienes sont très faibles, et e sur toutes lesvariables. On peut onstater sur les �gures 7.3 et 7.4 que les deux méthodes fournissent des solutionsde qualité très prohe sur les six premiers mois. Le 4D�Var réduit onserve le même niveau dequalité pendant les 6 derniers mois, tandis que la solution fournie par le �ltre Seek devient un peumoins préise. Ce onstat est aussi valable pour les autres variables que elle assimilée et en surfaeomme en profondeur. Cei est illustré sur les �gures 7.3 et 7.4.
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(d) Composante zonale VFig. 7.3 � 4D�Var réduit / Seek : erreur Rms à 15 mètres, sur l'année 1993.138



7.1. Comparaison du 4D�Var réduit et du �ltre Seek en expérienes jumelles
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(d) Composante zonale VFig. 7.4 � 4D�Var réduit / Seek : erreur Rms à 750 mètres, sur l'année 1993.
7.1.3 Position de l'état prédit par rapport au sous-espae de orretionSi l'évolution temporelle de l'inrément reste prohe du sous-espae de orretion, 'est queelui-i identi�e bien la variabilité exprimée par le modèle. Le hoix de la base de veteurs Eofsest don, en e sens, adéquat.Dans le as du 4D�Var réduit, la base n'évolue pas au ours de l'année d'assimilation. Ellen'est don pas liée diretement, lors un yle, à la variabilité du modèle durant e yle. Par ontre,dans le as du �ltre Seek, ette base évolue ave l'analyse. Elle tient alors ompte de la variabilitéontenue dans les observations. Comme nous nous situons dans le as des expérienes jumelles, ettevariabilité est exatement elle du modèle.Notons en�n, avant de ommenter la �gure 7.5 que le premier yle est dans tous les as unyle partiulier, ar il s'agit de la seule analyse e�etuée à l'issue d'une trajetoire libre.On peut onstater sur la �gure 7.5 que l'évolution de l'inrément dans le as du �ltre Seek estbeauoup plus prohe du sous-espae de orretion que le 4D�Var réduit.139



Chapitre 7. Comparaison 4D�Var réduit / Seek sur l'oéan Pai�que tropial
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(a) 4D�Var réduit : 6 premiers mois de 1993
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(b) Seek : mois 1  0
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() Seek : mois 6  0
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(d) Seek : mois 11Fig. 7.5 � Evolution de distane de l'inrément au sous-espae de orretion au ours du temps.Nous avons déjà souligné le fait que e diagnosti ne renseigne pas sur la qualité de la solutionobtenue mais seulement sur le positionnement des diretions de orretion par rapport aux diretionsde variabilité prinipales du modèle. En e�et, si le modèle ontient beauoup d'erreurs, les modesde orretion peuvent �suivre� ette erreur sans y gagner en pertinene.En expérienes jumelles, le modèle représente la variabilité réelle (elle présente dans les obser-vations) ; le fait que le �ltre Seek permette de faire évoluer le sous-espae de orretion dans lamême diretion que la variabilité du modèle est don un aspet positif. Toutefois, nous avons vu auhapitre préédent que e n'est pas toujours le as, si l'erreur modèle devient trop importante.7.1.4 ConlusionsCes omparaisons nous ont permis de onstater qu'en expérienes jumelles, les solutions analyséesfournies par les deux méthodes sont identiques en température. Pour l'identi�ation des autresvariables, la solution fournie par le 4D�Var réduit présente de meilleures aratéristiques. Leserreurs faites lors de la phase de prévision sont d'une manière générale très faibles pour les deuxexpérienes, pour toutes les variables, en surfae omme en profondeur. Elles sont toutefois plusfaibles ave le 4D�Var réduit qu'ave le �ltre Seek pour les six derniers mois de la simulation. Ladétermination d'une on�guration optimale du �ltre Seek aurait ependant peut-être pu permettred'atténuer ette augmentation. La distane de l'inrément au sous-espae de orretion évolue avele modèle ave le �ltre Seek. Cette possibilité n'existe pas ave le 4D�Var réduit.Le 4D�Var réduit fournit don en expérienes jumelles, sur une année d'assimilation, unesolution qui semble plus satisfaisante à la fois du point de vue de l'analyse et du point de vue de la140



7.2. Comparaison des résultats obtenus en expérienes réalistesprévision. Ce gain dans la préision de la solution se fait toutefois au détriment de la performanepuisque le oût de alul est environ 10 fois supérieur au Seek en base �xe qui donne des résultatstrès prohes de eux obtenus ave le Seek évolutif.7.2 Comparaison des résultats obtenus en expérienes réalistesNous omparons ii les résultats obtenus en assimilant des données réalistes. Cette omparaisonsera pour l'instant purement qualitative dans la mesure où nous ne disposons plus de la solutionexate pour évaluer l'analyse.Les expérienes réalistes ave le �ltre Seek présentées dans le hapitre préédent ont permis dedéterminer l'expériene qui fournissait les meilleurs résultats : nous onservons ii l'expériene enbase �xe et un fateur d'oubli égal à 1. Pour le 4D�Var réduit, nous onservons le 4D�Var mixtepour e�etuer nos omparaisons.7.2.1 Variabilité saisonnièreLes 6 derniers mois sont eux où la dynamique évolue le plus. Nous ne omparons don lesdi�érentes méthodes que sur es 6 derniers mois, à partir de moyennes saisonnières réalisées sur 2périodes de 3 mois de prévision.Composante en températureSur es deux périodes, pour la omposante en température à l'équateur, on distingue deux zonesprinipales : l'Est et l'Ouest (�gure 7.6). On peut observer sur la �gure 7.6, la présene de la WarmPool (environ 29°C et plus) en surfae. La thermoline est située environ à 120 m de profondeurave un pinement aratéristique vers 180°W. Pour la zone Est, on observe bien une remontée ensurfae d'eau plus froide (environ 22°C). La thermoline est de nouveau très marquée vers 90°W,du fait de la présene d'une masse d'eau plus haude à l'extrême Est de la zone. Cette répartitionzonale des masses d'eau génère don un gradient de température horizontal important en surfae.Durant la première période, de juillet à septembre, pour la simulation libre, la remontée d'eaufroide est relativement faible. La température de surfae est don plus élevée et par onséquent legradient horizontal plus faible. De plus, la thermoline est trop di�use globalement sur toute lazone.Le premier e�et visible de l'assimilation de données est de modi�er la thermoline. En e�et, lessimulations réalisées en 4D�Var et 4D�Var mixte présente une Warm Pool plus haude (31°C)aompagnée d'un pinement de la thermoline qui n'apparaît pas sur les autres simulations, à 175°E.Cei n'apparaît que dans une moindre mesure ave le �ltre Seek, ave ependant une plongée d'eaufroide en début de période qu'on ne retrouve pas ave les di�érents 4D�Var, mais seulement dansla simulation libre.Pour la deuxième période, d'Otobre à Déembre, les aratéristiques globales sont les mêmes.On retrouve le fait que l'assimilation de données a pour e�et prinipal de piner la thermoline.De plus, la reprodution de la struture de surfae est améliorée. On peut observer en e�et quedans la simulation libre, l'eau froide remonte en surfae alors que e phénomène était absent dansla première période de 3 mois. Par ontre, dans le as des expérienes ave assimilation, on observeplut�t une diminution de l'étendue d'eau froide en surfae, e qui orrespond davantage à la réalité.
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Chapitre 7. Comparaison 4D�Var réduit / Seek sur l'oéan Pai�que tropialComposante zonale de la vitessePour les deux périodes, les aratéristiques du ourant à grande éhelle sont assez semblables.On peut observer, sur la �gure 7.7, deux omposantes inversées du ourant de surfae, ainsi que laprésene d'un fort ourant vers l'Est en subsurfae (EUC). Le ÷ur de e ourant est situé à environ80-100 m. de profondeur. Il varie en intensité et en extension géographique suivant l'expérieneonsidérée.Le premier e�et de l'assimilation de données est une légère intensi�ation et une diminution del'étendue géographique de la omposante du ourant vers l'Est en surfae au dessus de l'équateur.La simulation libre a tendane à étendre géographiquement ette omposante. Elle est par ontreplus intense et plus étroite dans les expérienes ave assimilation. Les e�ets sur la struture du SECsont moins identi�ables. La struture est plus étroite ave une intensité maximale légèrement plusimportante dans le as du 4D�Var mixte et du �ltre Seek.Dans la deuxième période (Otobre-Déembre), on peut observer une intensi�ation géogra-phique de es ourants. Là enore, l'e�et de l'assimilation di�ère suivant l'algorithme utilisé : le�ltre Seek tend à diminuer l'intensité des ourants de surfae au ontraire des expérienes en4D�Var. En e qui onerne le SEC, son extension géographique a tendane à augmenter vers lesouhes plus profondes sauf dans l'expériene en 4D�Var omplet.
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7.2. Comparaison des résultats obtenus en expérienes réalistes
(a) Opa (simu. libre) (b) Opa (simu. libre)
() 4D-Var omplet (d) 4D-Var omplet
(e) 4D-Var mixte (f) 4D-Var mixte
(g) Filtre Seek (h) Filtre SeekJuillet-Septembre Otobre-DéembreFig. 7.6 � Température, moyenne sur 3 mois de prévision. Coupe vertiale à l'équateur.
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Chapitre 7. Comparaison 4D�Var réduit / Seek sur l'oéan Pai�que tropial
(a) Opa (simu. libre) (b) Opa (simu. libre)
() 4D-Var omplet (d) 4D-Var omplet
(e) 4D-Var mixte (f) 4D-Var mixte
(g) Filtre Seek (h) Filtre SeekJuillet-Septembre Otobre-DéembreFig. 7.7 � Composante zonale de la vitesse, moyenne sur 3 mois de prévision. Coupe vertiale à141°W.ConlusionL'assimilation de données a un e�et lair sur la struture en température pour toutes les méthodesd'assimilation à savoir le pinement de la thermoline le long de l'équateur. En e qui onerne lesautres variables, en partiulier sur la struture des ourants, les e�ets sont di�érents suivant laméthode utilisée et sont de nature plut�t loale. Nous avons vu en e�et que l'assimilation n'a�etepas les strutures de grandes éhelles en moyenne saisonnière.144



7.2. Comparaison des résultats obtenus en expérienes réalistes7.2.2 Position de l'inrément prédit par rapport au sous-espae de orretionEn e qui onerne l'évolution de l'inrément et sa position par rapport au sous-espae deorretion, on onstate sur le �gure 7.8 que le 4D�Var réduit a le même omportement qu'enexpérienes jumelles. Le premier mois est un as partiulier puis l'inrément se rapprohe moisaprès mois du sous-espae de orretion. En début de mois, la distane est faible, puis réaugmenteprogressivement. Le �ltre Seek est utilisé ette fois en base �xe, la distane à l'espae de orretionaugmente don en ours de yle, sur toute l'année (�gure 7.9).
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() M11Fig. 7.9 � Filtre Seek : évolution de la distane de l'inrément au ours du temps au sous-espaede orretion.
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Chapitre 7. Comparaison 4D�Var réduit / Seek sur l'oéan Pai�que tropial7.3 Comparaison de haque expériene ave des données issues duréseau TAONous omparons dans ette partie les résultats obtenus pour haque expériene ave les donnéesTAO, en ertains points du réseau. Cette omparaison va permettre de véri�er a posteriori de façonsimple la réalité physique des résultats obtenus dans haque expériene. Une validation plus physiqueave des diagnostis plus évolués sera néessaire pour parvenir à des onlusions plus poussées.La validation des expérienes réalisées en assimilant des données réelles omporte deux aspetsomplémentaires. Il s'agit d'une part d'analyser la ohérene du système en omparant la solutionobtenue ave le hamp assimilé. D'autre part, il faut véri�er que l'état physique obtenu est ohérentave e qui peut être observé indépendamment de la variable assimilée.Nous avons hoisi quelques points du domaine pour e�etuer nos omparaisons, prinipalementle long de l'équateur, dans la zone où l'on dispose le plus d'observations. Nous distinguons ii deuxzones ave un premier point situé à 165°E à l'Ouest du bassin et un point situé dans la zone quisubit le plus de modi�ations le long de l'équateur dans l'Est du bassin, à 110°W. Notons de plusque les séries temporelles ommenent le 1er Février 1993.Nous analysons dans un premier temps la situation dérite par les données, puis nous omparonsles résultats fournis par les di�érentes expérienes, en essayant d'identi�er quel est l'apport del'assimilation de données dans les résultats obtenus.Les résultats obtenus ave le 4D�Var ylé sont, de façon générale, irréalistes, aussi bien pourles représentations des ourants que pour la struture en salinité. Nous ne montrons pas ii esrésultats qui n'ont que peu d'intérêt. Nous avons hoisi de montrer en revanhe les résultats obtenusen 4D�Var réduit ave la base issue d'une expériene d'assimilation. Ces aluls n'ont été mené quesur 6 mois. Cependant, la omparaison du 4D�Var mixte ave une base issue d'une trajetoire nonassimilée et le 4D�Var réduit ave une base issue d'une expériene d'assimilation nous a sembléintéressante d'un point de vue méthodologique. C'est pourquoi nous la présentons ii, sur la périodeFévrier-Juin.7.3.1 Comparaison ave les données de température : validation des algorithmesTempérature à 165°EDans ette zone, la thermoline est située à environ 100 m. de profondeur. Très marquée en débutde période (5 premiers mois), on observe (�gure 7.10) un relâhement qui intervient à partir du moisde juin ave un éartement des isothermes qui traduit l'augmentation la température de la ouhevers 200 m. La température dans la ouhe des 100 premiers mètres est assez homogène et elle desouhes plus profondes ne subissent pas de variations importantes au ours de l'année.Les strutures globales de température des solutions sont orretes. On retrouve l'e�et prinipalde l'assimilation de données qui est le pinement de la thermoline.Dans le as de la simulation libre, on peut observer sur la �gure 7.10 que ette thermolineest beauoup trop di�use, e qui représente le prinipal défaut de ette simulation.Les deux expérienes réalisées en 4D�Var omplet et mixte présentent au ontraire uneévolution orrete ave un bon positionnement, ainsi qu'une ouhe de surfae qui a la bonnetempérature.Les 5 premiers mois du 4D�Var réduit en base assimilée montrent un gradient initial un peutrop faible, mais qui est bien renforé par la suite.146



7.3. Comparaison de haque expériene ave des données issues du réseau TAOEn�n, dans le as du �ltre Seek, le positionnement initial de la thermoline, qui provient d'unétat moyen, n'est pas assez profond (50 m. environ), et de plus elle est un peu trop di�use. Malgréune intensi�ation qui intervient ensuite, elle reste légèrement trop faible pour la �n de la période.

(a) Données TAO (b) Traj. libre

() 4D�Var (d) 4D�Var mixte

(e) 4D�Var réduit assim. 6 mois (f) SeekFig. 7.10 � Température, au point 165°E, 0°N, au ours du temps sur l'année 1993.
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Chapitre 7. Comparaison 4D�Var réduit / Seek sur l'oéan Pai�que tropialTempérature à 110°WAu point 110°W le long de l'équateur, le omportement est un peu di�érent dans la mesure oùl'on se situe dans la zone où la massse d'eau plus froide qui vient du Sud-Est est propagée le longde l'équateur. Comme on peut le voir sur la �gure 7.11, la thermoline est ii située vers 80 mde profondeur. On peut observer un refroidissement de l'eau en surfae vers le mois d'Août, d'unedurée de 2 mois environ, suivi d'un réhau�ement de la ouhe de surfae. Les ouhes situées endessous 200 m de profondeur sont plus stables et ne subissent pas de grosses modi�ations.On observe enore une fois une thermoline beauoup trop di�use dans la simulation libre.Le refroidissement des eaux de surfae est insu�sant.Dans les simulations réalisées ave le 4D�Var omplet et mixte, le refroidissement en surfaeest très pontuel, la température est alors trop haude. La température de surfae au mois d'avrilprésente un maximum un peu sur-estimé.Le 4D�Var réduit en base assimilée présente une bonne température de surfae : le maxi-mum a la bonne valeur et la bonne extension géographique. Le gradient, en début de période, esttoutefois enore trop faible.Dans le as du �ltre Seek, l'eau présente en surfae en début de période est trop haude (étatmoyen), et la thermoline est trop di�use. Elle est renforée le mois suivant, mais reste de façongénérale trop di�use sur la période onsidérée. De même le refroidissement de surfae est un peutrop faible.
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7.3. Comparaison de haque expériene ave des données issues du réseau TAO

(a) Données TAO (b) Traj. libre

() 4D�Var (d) 4D�Var mixte

(e) 4D�Var réduit assim. 6mois (f) SeekFig. 7.11 � Température, au point 110°W, 0°N, au ours du temps sur l'année 1993.L'e�et prinipal de l'assimilation de données sur la température est elui que l'on a pu identi�eren regardant la variabilité saisonnière : une meilleure représentation de la thermoline du pointde vue global et parfois d'un point de vue loal. L'état hoisi pour l'initialisation a une ertainein�uene étant donné la faible durée des expérienes (une année).7.3.2 Comparaison ave les données indépendantes de ourants et salinitéComposante zonale du ourant à 165°EL'étude de l'évolution du ourant en un point est déliate. Si le modèle représente une strutureprésente dans les observations mais déalée d'un point de grille, omme un tourbillon par exemple,elui-i n'apparaîtra pas sur la omparaison alors qu'elle sera reproduite quand même par le modèle.Cela peut être le as partiulièrement au point situé à 110°W, où la irulation des ourants le long149



Chapitre 7. Comparaison 4D�Var réduit / Seek sur l'oéan Pai�que tropialde l'équateur est plus dynamique et où les systèmes d'assimilation ont des di�ultés à les reproduire.On peut observer sur la �gure 7.12 qu'il existe une omposante onstante qui est le ourant dirigévers l'Est vers 180 m. de profondeur (EUC). Ce ourant s'intensi�e en Juillet et Août et par la suitetend à s'approfondir légèrement. En surfae, on peut observer l'alternane d'une omposante dirigéevers l'Est et d'une omposante dirigée vers l'Ouest. Les mois de Juillet et d'Août sont signi�atifsdans la mesure où on peut observer une intensi�ation de la omposante dirigée vers l'Est.De façon générale, les ourants présents dans la simulation libre ont une intensité trop faible.On observe l'intensi�ation de l'EUC à la bonne période mais le maximum reste insu�sant. Leourant en surfae devient lui aussi positif mais reste trop faible. En�n, on peut observer du moisde Septembre au mois de Novembre, un a�aiblissement très important de l'EUC. Il réapparaît enDéembre mais trop faible.La simulation en 4D�Var omplet ne reproduit pas la omposante positive aux mois deJuillet et Août en surfae. L'intensi�ation de l'EUC à 200 m. se produit trop t�t, et est légèrementsur-estimée. De plus, le ourant de surfae au début de la période est lairement inversé par rapportaux données.Le 4D�Var mixte permet de orriger le ourant de surfae en Juillet-Août : son intensitéainsi que sa diretion sont alors plus onformes aux données observées. Il onserve les défauts du4D�Var omplet en e qui onerne l'EUC en Juin (trop intense, trop t�t) et ette omposantenégative en surfae en début de période.Le 4D�Var réduit en base assimilée représente bien la omposante du ourant de surfaedirigé vers l'Ouest mais son intensité est un peu forte. Début Février on onstate que l'EUC estinexistant. Il se renfore �n Avril / début Mai mais l'intensité reste trop faible. Par ontre, il nereprésente pas le pi d'intensité trop important de l'EUC en Juin, prinipal défaut des expérienesen 4D�Var.Le �ltre Seek présente un ourant SEC orret ave une intensi�ation qui a les bonnes ara-téristiques, suivie d'un approfondissement. Par ontre, on peut observer la présene d'un ourantdirigé vers l'Ouest, très intense, vers le mois de Mars. Ce ourant n'est pas réaliste et a de plus uneintensité beauoup trop importante sur une durée non négligeable.
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7.3. Comparaison de haque expériene ave des données issues du réseau TAO

(a) Données TAO (b) Traj. libre

() 4D�Var (d) 4D�Var mixte

(e) 4D�Var réduit assim. 6 mois (f) SeekFig. 7.12 � Composante zonale du ourant horizontal, au point 165°E, 0°N, au ours du temps surl'année 1993. Attention au déalage entre les éhelles vertiales.Malgré ertains défauts, le 4D�Var mixte fournit la solution la plus réaliste pour le ourantdans ette zone.Composante zonale du ourant à 110°WOn observe sur la �gure 7.13 l'EUC situé à une profondeur de 100 m. environ, ave une extensionvertiale importante (jusqu'à une entaine de mètres). Ce ourant est assez intense (jusqu'à 1.2m/s). On observe de plus une intensi�ation de e ourant vers le mois de Septembre. Son extensionvertiale peut aller jusqu'en surfae e qui produit une alternane de ourants positifs et négatifsdans ette zone au ours du temps.Dans la trajetoire libre, le ourant a une intensité trop faible. Les gradients sont, de même,trop faibles. L'intensi�ation observée du mois de Septembre est absente et le ourant de surfae,151



Chapitre 7. Comparaison 4D�Var réduit / Seek sur l'oéan Pai�que tropialdans la deuxième partie de l'année, est presque exlusivement dirigé vers l'Ouest (l'extension verti-ale du SEC est trop faible).L'assimilation de données a prinipalement pour e�et de renforer l'EUC, en partiulier enSeptembre, ainsi que son extension vertiale, e qui a pour e�et d'améliorer la représentation desourants de surfae.Pour le 4D�Var omplet, on peut observer que l'extension vertiale du SEC est amélioréepar rapport à la simulation libre. Par ontre, l'intensi�ation du mois de Septembre est légèrementtrop importante. De plus, e ourant devient trop faible au mois de Déembre. Au mois de Juillet,le ourant dirigé vers l'Ouest est trop intense en surfae.Cet e�et est diminué par le 4D�Varmixte, qui malgré le manque d'extension vertiale, jusqu'àla surfae, de l'EUC présente de bonnes aratéristiques tout au long de l'année. L'intensi�ation deSeptembre est bien représentée. On observe ependant une intensi�ation du ourant un peu tropélevée �n Otobre. Au mois de Juillet, le ourant est moins intense en surfae, e qui est en aordave les observations.Le 4D�Var réduit assimilé représente bien l'EUC malgré une intensité trop importante vers50 m. En Mai-Juin, le ourant dirigé vers l'Ouest en surfae est assez réaliste malgré un étalementspatio-temporel trop important. Par ontre, e ourant est présent sur toute la olonne d'eau e quin'est pas réaliste.Le �ltre Seek présente une struture inorrete en début de période (les 3 premiers mois),l'EUC a une intensité et une extension vertiale trop faibles. De plus, le ourant dirigé vers l'Ouest estprésent toute l'année, ave une intensité trop importante. La mauvaise représentation des ourantsles 3 premiers mois ne provient pas de l'état moyen : la trajetoire libre ne présente pas ettearatéristique. Les trois premiers mois provoquent une dérive, que l'assimilation de données tendà atténuer au ours du temps mais sans parvenir à restaurer un état orret. Nous n'avons pasd'expliation à ette représentation des ourants en e point.
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7.3. Comparaison de haque expériene ave des données issues du réseau TAO

(a) Données TAO (b) Traj. libre

() 4D�Var (d) 4D�Var mixte

(e) 4D�Var réduit assim. 6 mois (f) SeekFig. 7.13 � Composante zonale du ourant horizontal, au point 110°W, 0°N, au ours du temps surl'année 1993.Pour la représentation des ourants en e point, les résultats sont plus partagés. En e�et, lesstrutures géographiques sont mieux représentées par le 4D�Var mixte, alors que les intensité surla olonne d'eau sont mieux reproduites par le 4D�Var omplet notamment au mois de Septembre.
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Chapitre 7. Comparaison 4D�Var réduit / Seek sur l'oéan Pai�que tropialComposante en salinité à 165°EOn observe un fort gradient en salinité (barrière de sel), à 90/100 m. de profondeur, ave une eaupeu salée en surfae (34-34.5 Psu) et une eau plus salée en profondeur (34.6-35.1 Psu). Le gradienta une position globalement stable au ours de l'année ave une légère remontée en �n de période.Le modèle libre, sous 100 m. de profondeur, présente des aratéristiques orretes, mais lasalinité dans la ouhe de surfae est assez mal représentée. Le gradient de salinité est trop faible etn'est pas à la bonne profondeur au ours de l'année. De plus, on observe des remontée d'eau saléeen surfae qui ne sont pas du tout réalistes.De façon générale, nous allons voir que l'assimilation de données de température ontribue àaméliorer très sensiblement l'évolution de la salinité dans les di�érentes expérienes.L'expériene en 4D�Var omplet montre un gradient initial orret. Il a ensuite tendane àfaiblir, e que l'on n'observe pas dans les données. L'augmentation de la salinité de surfae au moisde Juillet n'est pas réaliste, de même qu'une augmentation de la salinité en Septembre.Le 4D�Var mixte est très orret les 6 premiers mois. Ensuite on observe une diminution dugradient en salinité, omme dans le 4D�Var omplet, ainsi que l'apparition de struture salée ensurfae en Otobre.La salinité du 4D�Var réduit assimilé est orrete en surfae. Le gradient, par ontre, a uneprofondeur trop variable au ours du temps.Le �ltre Seek présente une alternane de strutures ayant des salinités di�érentes en surfaequi ne sont pas très réalistes, la salinité ayant tendane dans les données à rester faible tout au longde l'année. Le gradient en salinité a une profondeur qui osille au ours du temps et qui, ommepour les expérienes en 4D�Var, a tendane à diminuer au ours des 6 derniers mois.
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7.4. Conlusions

(a) Données TAO (b) Traj. libre

() 4D�Var (d) 4D�Var mixte

(e) 4D�Var réduit assim. 6 mois (f) SeekFig. 7.14 � Salinité, au point 165°E, 0°N, au ours du temps sur l'année 1993.Pour la représentation de la salinité, en e point, 'est le 4D�Var omplet qui fournit la struturela plus réaliste, ave une première période très prohe de la réalité observée.7.4 ConlusionsLa omparaison systématique des résultats obtenus en 4D�Var réduit et Seek nous a permisd'une part de mettre en évidene les partiularités propres à haque méthode en expérienes jumelleset d'autre part de onfronter les résultats en assimilation de données réelles.En expérienes jumelles, nous avons pu onstater que l'analyse fournie par les deux méthodesétait équivalente, ave des solutions globales très prohes de la référene. De petites di�érenesloales sont ependant apparues dans la solution obtenue ave le �ltre Seek sur les variables nonassimilées à la �n de la période onsidérée. 155



Chapitre 7. Comparaison 4D�Var réduit / Seek sur l'oéan Pai�que tropialLa prévision a permis de mettre en évidene que le niveau d'erreur Rms obtenu ave le 4D�Varréduit était le plus faible sur toute la période et pour toutes les variables. D'une part, le 4D�Varfournit un état qui minimise l'éart aux observations sur le yle entier, d'autre part, la prévision sefait sur une période plus longue (1 mois) et dans e as les erreurs dues au redémarrage du modèleont une in�uene moindre que pour la période de prévision du �ltre Seek qui est de 10 jours.En assimilant des données réelles, les solutions obtenues sont assez di�érentes, surtout en equi onerne les variables non assimilées. De façon générale, toutes les expérienes omparées avedes données indépendantes reproduisent plus ou moins orretement les prinipales strutures a-ratéristiques de l'état de l'oéan. L'initialisation de la séquene d'assimilation dans le �ltre Seek,par un état moyen, semble jouer un r�le très important en lissant fortement les gradients des di�é-rentes variables. Un alibrage plus �n du fateur d'oubli pourrait atténuer et e�et. A l'inverse, lessolutions obtenues ave les di�érents 4D�Var omportent des gradients loaux plus importants.La salinité est globalement mal représentée dans la simulation libre. L'assimilation de données detempérature permet d'améliorer ela, surtout en 4D�Var. L'assimilation onjointe de températureet de salinité permettrait sans doute d'améliorer et aspet. Le défaut majeur de la matrie B,dans le as du 4D�Var omplet, est d'être monovariée. Contrairement à e à quoi on aurait pus'attendre, le préonditionnement par le 4D�Var réduit, qui utilise une matrie multivariée, nepallie pourtant pas vraiment e défaut en e qui onerne les résultats en salinité.Toutefois, ertains défauts des solutions obtenus par le 4D�Var omplet sont orrigés par le4D�Var mixte, omme par exemple l'intensité du ourant de surfae dirigé vers l'Ouest au point110°W, ou enore elle du ourant de surfae dirigé vers l'Est en Juillet, au point 165°E.Le 4D�Var réduit en base assimilée produit une prévision réaliste sur l'intervalle de tempsétudié, malgré ertains gradients trop faibles. Il rejoint un peu sur e point la solution obtenue avele �ltre Seek.Le �ltre Seek, nous l'avons dit, tend à produire des gradients un peu trop faibles. L'état moyenutilisé pour l'initialisation joue probablement un r�le important à et égard.Il est intéressant de remarquer que l'utilisation de bases de rédution, modi�ées d'une façon oud'une autre par les observations (Seek et 4D�Var réduit ave une base assimilée), ont tendane àinduire un a�aiblissement des gradients dans la prévision.Les diagnostis réalisés dans e hapitre sont des diagnostis préliminaires qu'il faudra étendrepour réaliser une validation physique plus préise des résultats obtenus dans les di�érentes expé-rienes.
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Chapitre 8. Hybridation des systèmes 4D�Var réduit et SeekJusqu'à présent, nous avons testé indépendamment sur la même on�guration le �ltre Seek etle 4D�Var réduit. Nous avons vu quels étaient les �omportements� de haune des deux méthodesen présene ou non d'erreur modèle. L'évolution de la base, au ours des phases d'analyse, dans leas du �ltre Seek permet de prendre en ompte au moins partiellement ette erreur dans le as del'assimilation de données réelles, tandis que le 4D�Var réduit fournit une analyse et une prévisionde meilleure qualité lorsque ette erreur est nulle ou très faible.Nous abordons ii la dernière partie de notre travail qui va onsister à tenter de tirer pro�t desavantages de haune dans une hybridation des deux méthodes. A partir de l'équivalene formelledes deux solutions obtenues dans un adre quasi-théorique, de nombreux travaux réents font étatsde ré�exion sur le sujet, ave des expérienes réalisées prinipalement ave un 3D-Var. Ces travauxseront détaillés dans la première partie (�8.1.2).Dans un deuxième paragraphe, nous détaillons les travaux théoriques de Fabrie Veersé quipropose une solution pour hybrider le �ltre Seek et le 4D�Var (�8.2) et une première appliationréalisée par Ehouarn Simon sur un modèle monodimensionnel (�8.3).Nous présentons en�n des expérienes préliminaires menées ave e modèle hybride 4D�Varréduit-Seek dans la on�guration réaliste utilisée jusqu'à présent, tout d'abord en expérienesjumelles, puis une toute première expériene en données réelles (�8.4).
8.1 Equivalene et hybridation des méthodes séquentielles et varia-tionnelles8.1.1 Equivalene formelleLes études portant sur l'hybridation des méthodes variationnelles et séquentielles ont pour ori-gine l'équivalene théorique entre les deux approhes dans le as où les opérateurs sont linéaires.Dans le as où le modèle et l'opérateur d'observations sont linéaires, e qui n'est évidemment pasnotre as, de nombreux auteurs (Jazwinski [31℄ ou enore Li et Navon [36℄) ont montré que la so-lution obtenue ave le �ltre de Kalman et un algorithme variationnel de type 4D�Var fournissaitdes solutions équivalente si le modèle est parfait. L'état qui est le meilleur estimé dans les deuxas, a exatement les mêmes propriétés (en partiulier obéit à la même loi statistique gaussienne)et la solution à la �n de la période d'assimilation est don identique pour les deux méthodes. Cettepropriété peut être étendue au as où le modèle présente une erreur (Li et Navon, [36℄).En e qui nous onerne, le modèle et l'opérateur d'observations ne sont plus linéaires. L'équiva-lene n'est don plus évidente. Cependant, même si d'un point de vue statistique, les deux solutionsobtenues ne sont pas équivalentes au sens du meilleur estimé, de nombreuses études ont mené uneré�exion et dans ertains as une mise en ÷uvre de méthodes hybrides, ombinant le traitement desstatistiques d'erreurs venant de l'assimilation séquentielle et une analyse provenant des méthodesvariationnelles. L'idée sous-jaente est de ombiner les avantages des deux méthodes en onsidérantque l'analyse des méthodes variationnelles peut être améliorée en utilisant une matrie de ovarianed'erreur d'ébauhe issue des méthodes séquentielles et don évoluant au ours du temps. Nous allonsvoir dans les paragraphes suivants le détail des di�érentes mises en ÷uvre.158



8.2. Hybridation du 4D-Var inrémental et du �ltre SEEK8.1.2 Hybridation du 3D-Var et du �ltre de Kalman d'ensembleDans ette partie nous présentons les travaux e�etués par Hamill et al. [27℄, qui onernentl'hybridation d'un algorithme variationnel 3D-Var ave un Filtre de Kalman d'Ensemble (EnKF).L'hybridation, dans e as, onsiste à ombiner les informations sur les statistiques d'erreur del'ébauhe fournies par haune des deux méthodes. Elles sont estimées à partir d'une ombinaisonlinéaire de elles utilisées dans le 3D-Var (indépendante du temps) et des ovarianes issues destrajetoires générées dans le �ltre d'ensemble. Dans l'expériene menée, le modèle est supposé par-fait. La on�guration testée est onstituée d'un modèle quasi-géostrophique dans une on�gurationretangulaire et périodique dans une diretion.Modélisation de la matrie B en 3D-VarLe 3D-Var est elui dérit à la setion 1.3.2.1. L'opérateur d'observation est supposé ii linéaire.L'intégration du modèle se fait dans l'espae spetral. On note B0 la matrie de ovariane d'erreurd'ébauhe.Détermination de la matrie Pb dans le �ltre de Kalman d'EnsembleSi on note P b, la matrie de ovariane d'erreur à l'ébauhe issue du Filtre de Kalman d'Ensemble,la tehnique utilisée est de sortir spéi�quement une trajetoire pour mettre à jour les autres :
P b

i = (n − 2)−1
n
∑

j=1,j 6=i

(xb
j − xb

i)(x
b
j − xb

i)
Toù xb

i est la moyenne alulée sans la omposante xi. Cette tehnique est basée sur la séparation del'éhantillon en deux sous-ensembles.Matrie B hybrideL'hybridation des deux matries de ovariane d'erreur d'ébauhe se fait par ombinaison linéairedes deux estimations préédentes :
B = (1 − α)P b + αB0où α est un oe�ient qu'il faut adapter à haque expériene. Les onlusions obtenues sur la valeurdu paramètre α dépendent presque exlusivement de la taille de l'ensemble utilisé pour évaluer Pb.Mise en ÷uvre algorithmiqueLa mise en ÷uvre du Filtre de Kalman d'Ensemble fournit une analyse de ontr�le, et un jeu de nanalyses perturbées. Ensuite, n prévisions à 12H fournissent n ébauhes. Le �ltre prend en ompteun jeu d'observations bruitées sur un yle de 12H. Les n analyses orrespondant aux n ébauhessont ensuite réalisées ave le shéma hybridé.Ce shéma d'hybridation a permis de réduire l'erreur d'analyse et don améliore notablement ladurée de la prévision. Il n'a ependant pas été testé dans des onditions réalistes.8.2 Hybridation du 4D-Var inrémental et du �ltre SEEKVeersé [58℄ a réalisé une étude théorique onernant l'hybridation d'un 4D�Var inrémentalave un �ltre de Kalman réduit (Seek). 159



Chapitre 8. Hybridation des systèmes 4D�Var réduit et SeekLa di�érene importante par rapport aux travaux préédents est que les observations ne sontpas prises en ompte au même moment lors du yle d'assimilation. En e�et, le �ltre Seek assimileles données présentes en ne tenant ompte que des données passées dans l'état obtenu. A ontrario,le 4D�Var prend en ompte pour le alul de l'inrément d'analyse, à un temps t0, les donnéesfutures par rapport à t0. L'hybridation des deux méthodes néessite don un �realage� en temps.Dans le 4D�Var, les matries n'évoluent pas en temps ave l'analyse, ontrairement au �ltreSEEK pour lequel elles sont propagées par le modèle non-linéaire (ou éventuellement le modèlelinéaire tangent). Si on onsidère diretement qu'on travaille ave le 4D�Var réduit, les matries deovarianes sont déjà supposées de rang réduit. Si l'on hoisit de plus d'utiliser une même base deveteurs pour engendrer le sous-espae de orretion, la déomposition initiale est alors ommuneet failite la mise en ÷uvre de la méthode.8.2.1 Le 4D�Var inrémentalOn se plae dans le adre général du 4D�Var inrémental dérit à la setion 1.3.2.3. On onsidèrele yle k d'une durée T qui débute à t = t0, ave l'hypothèse supplémentaire qu'il n'y a pasd'observation au temps initial t0 (on suppose qu'elle a été assimilée à la �n de la période préédente).Les notations sont un peu partiulières3 puisque le 4D�Var inrémental utilisé par Fabrie Veerséréalise une minimisation à partir de l'état xg = xf (t0) + δx0. On doit don réaliser une suite deminimisations suessives de la fontion suivante :
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∑
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i ).δxi − di] (8.1)Dans ette expression on note :xg(t0) = l'ébauhe à l'itération k (8.2)xg
i = xg(ti) = M(t0,ti)(xg(t0)) la prévision à l'itération k (8.3)et δxi = δx(ti) = M(t0,ti).δx0 l'inrément au temps ti (8.4)8.2.2 Filtre SeekPhase de prévision : il s'agit de ramener au pas de temps ourant t0, la formulation de laprévision : xf (t0) = M(t0−T,t0)(xa(t0 − T ))où T est la longueur du yle d'assimilation du 4D-Var, ave :Pf (t0) = M(t0−T )Pa

(t0−T )MT
(t0−T )Phase d'analyse : l'inrément doit être obtenu sous la forme :

δx0 = xa
0 − xf

0 = K[y0 − H(xg) +H(xg)((xg) − (xf ))]3Pour plus de préision, nous renvoyons le leteur à l'annexe orrespondante détaillée dans [65℄160



8.3. Appliation au as d'une équation d'advetion-di�usion8.2.3 Algorithme d'hybridationIl s'agit maintenant de ombiner l'évolution temporelle des matries de ovarianes d'erreuralulées par le �ltre Seek ave le alul de l'inrément d'analyse du 4D�Var. On prend B = Pf
tk
àhaque yle de 4D�Var réduit. La di�ulté est notamment la date de prise en ompte des donnéessur la période, qu'il faut homogénéiser pour avoir une formulation onsistante des di�érents termes.Les matries de ovariane d'erreur sont de rang réduit dans le �ltre Seek. L'algorithme est initialisépar une déomposition Eofs qui fournit : Pa

0 = L0Λ0L0Au ours des yles d'assimilation, elle se déompose sous la forme :Pa
k = LkΛkLkOn note les yles suessifs k − 1 et k. sans rentrer dans les détails du alul ([57℄), la mise à jourse fait par propagation de la base de orretion suivant l'algorithme suivant :Lk = M(t0−T,t0)Lk−1 (8.5)

Λk = Λk−1 − Λk−1LT
kMTH(xg)T

[H(xg)MLkΛk−1LT
kMTH(xg)T +R]−1

× H(xg)MLkΛk−1 (8.6)On déduit de l'expression de Pa
k−1, l'expression de Pf

k :Pf
k =M(t0−T,t0)Lk−1Λk−1LT

k−1MT
(t0−T,t0)

(8.7)L'algorithme d'hybridation d'un 4D�Var réduit et d'un �ltre Seek est don donné par la séquenesuivante :
• Phase d'analyse, réalisée par le 4D�Var sur l'intervalle [t0, t0 + T ] :

δxa = xb + δx = xb + LkΛk−1δy (8.8)
• Phase de prévision : le �ltre Seek propage les matries de ovarianesxf

k+1 = M(t0,t0+T )(xa
k) (8.9)Lk+1 = M(t0,t0+T )LkPf

k+1 = Lk+1ΛkΛ
T
kLT

k+1 (8.10)8.2.4 ConlusionsCette méthode a été proposée d'un point de vue théorique et n'a jamais été testée de façonnumérique par Fabrie Veersé. Nous allons voir dans le paragraphe suivant sa mise en ÷uvre d'unetelle méthode dans le as d'une équation de Burger 1D.8.3 Appliation au as d'une équation d'advetion-di�usionCe travail a été réalisé par Ehouarn Simon lors de son stage de Master 2 Reherhe en 2004 [50℄.Il onsiste à appliquer la méthode théorique dérite dans la partie préédente au as d'une équation1D de transport-di�usion. L'équation onsidérée est tout d'abord linéaire puis est étendue au asnon-linéaire. Les expérienes sont réalisées en expérienes jumelles. La solution analytique est onnueet les observations sont générées par l'équation d'évolution disrète puis éventuellement bruitées.La rédution d'ordre est implémentée dans tous les as en utilisant omme base une déompositionEofs alulée à partir d'une trajetoire libre. 161



Chapitre 8. Hybridation des systèmes 4D�Var réduit et Seek8.3.1 Cas d'un modèle linéaire
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(8.11)La phase d'analyse est e�etuée par le 4D�Var réduit. Le �ltre Seek assure la propagation desmodes par la dynamique linéaire du modèle. L'analyse des di�érents veteurs de la base montre queseuls les trois premiers modes sont réellement pertinents. La propagation des modes de façon linéaireonserve ette répartition. Ehouarn Simon a omparé les résultats obtenus par le 4D�Var réduitseul et l'algorithme hybride. Dans tous les as testés (sensibilité sur le bruit et l'éhantillonnage desobservations), l'erreur Rms obtenue est très faible et inférieure à elle obtenue ave un 4D�Varréduit (�gure 8.1). Dans le as du 4D�Var réduit, les veteurs ne sont pas propagés. Au bout dequelques yles, la dynamique présente dans les modes n'est plus en phase ave elle du modèle :l'erreur obtenue en 4D�Var réduit augmente. Par ontre, l'hybridation permet de maintenir unniveau d'erreur très faible grâe à la propagation des modes.8.3.2 Cas d'un modèle non-linéairePour ette expériene, le terme de transport est remplaé par un terme d'advetion non linéaire.














∂u

∂t
+ u

∂u

∂x
− ν

∂2u

∂x2
= g x ∈]0, 1[, t > 0

u(0, t) = u(1, t) = 0 t ≥ 0

u(x, 0) = sin(πx) sin(π(1 − x)), x ∈]0, 1[

(8.12)Cette implémentation néessite don le alul d'un modèle linéaire tangent. L'analyse Eofs estréalisée exatement de la même façon. La propagation des modes s'e�etue ave le modèle linéairetangent. Au ours du temps, le 4D�Var réduit onduit ette fois à une erreur plus faible quel'hybridation (�gure 8.1). La propagation des veteurs par le modèle linéaire entraîne en e�et uneaugmentation de l'erreur au ours du temps. Ehouarn Simon a onstaté qu'au bout d'un faiblenombre de propagations, les veteurs qui étaient dominants tendaient à se ressembler. Cei pourraitêtre dû à l'utilisation du modèle linéaire tangent (sans terme de forçage) pour la propagation. Ilfaut toutefois noter que et aspet a aussi été observé lors du test de la propagation de la base parle modèle non-linéaire dans le as du le �ltre SEEK seul (hapitre 6).
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8.4. Appliation au as du modèle TDH du Pai�que Tropial8.3.3 ConlusionsDans un adre linéaire, ette hybridation donne de très bons résultats dans le ontexte aadé-mique des expérienes jumelles. L'appliation au as d'un modèle non-linéaire montre ses limitesdans la mesure où la propagation des veteurs de la base Eofs ne permet plus à es veteurs d'êtreorretement en phase ave la variabilité du système. On retrouve ii les questions posées dans leas de l'utilisation du �ltre Seek ou du 4D�Var réduit utilisés seuls. Le point ruial de la réussitede es expérienes est enore une fois la pertinene de la variabilité exprimée par la base Eofs parrapport à elle du modèle au temps t.8.4 Appliation au as du modèle TDH du Pai�que TropialNous avons réalisé de nombreuses expérienes aussi bien ave le 4D�Var réduit qu'ave le�ltre Seek en assimilant des données réelles dans le Pai�que Tropial. Ces expérienes nous ontpermis de alibrer les di�érents paramètres intrinsèques aux deux méthodes. Nous allons testerdans ette partie l'algorithme hybride d'assimilation de données dans ette zone. La on�gurationest stritement identique à elle utilisée dans les expérienes préédentes, nous ne la rappelons donpas ii (�2.3). Les résultats obtenus par Ehouarn Simon, au ours de son étude sur un as aadémique,nous ont permis d'identi�er les points importants de la mise en ÷uvre de e type d'algorithme. Nousallons tout d'abord dé�nir l'implémentation pratique de et algorithme au paragraphe 8.4.1. Puisnous l'appliquons à la on�guration tout d'abord en expérienes jumelles (�8.4.2), puis en assimilantdes pro�ls réels (�8.4.3). Il s'agit d'un travail au stade préliminaire sur l'hybridation mais il donnedéjà de bons résultats en expérienes jumelles et des résultats orrets en assimilationde donnéesréelles. Des développements supplémentaires seront sans doute à envisager dans le futur.8.4.1 Algorithme d'hybridationPour prendre en ompte les observations de la même période dans l'analyse, on hoisit pourle 4D�Var réduit la matrie B = Pf obtenue ave le �ltre Seek en �n de yle. La matrie deovariane d'erreur d'ébauhe a don évolué, ave le �ltre Seek, lors de l'analyse e�etuée ave lesobservations disponibles sur le yle préédent. Le 4D�Var e�etue l'analyse grâe à ette nouvellematrie qui ne tient pas ompte des données en ours mais seulement des données passées. Cei estohérent ave le fait que la matrie de ovariane d'erreur de prévision du yle préédent devienneune matrie de ovariane d'erreur d'ébauhe du yle suivant.Si le hoix de la matrie de ovariane d'erreur d'ébauhe pour le 4D�Var s'est fait asseznaturellement, il n'en est pas de même pour déterminer le retour du 4D�Var vers le �ltre Seek.En e�et, pour que le �ltre Seek puisse béné�ier de l'analyse réalisée par le 4D�Var, nous avonspensé, dans un premier temps, utiliser l'état analysé provenant du 4D�Var pour initialiser la phasede prévision du Seek au même instant. Cet état initial allait de nouveau être ontraint par lesdonnées, une deuxième fois sur la même période, de façon séquentielle. La qualité de la prévisionaurait pu être améliorée. En ontre-partie, l'estimation des erreurs faites au ours des di�érentesphases aurait été perturbée par le fait que l'état initial tenait déjà ompte des données. et élémentnous a parut inorret. Nous avons don plut�t hoisi de prendre l'ébauhe du 4D�Var (la prévisionau bout de 30 jours) pour ébauhe de la première analyse du Seek au même instant ('est à direpour remplaer xf ). Il provient de la trajetoire optimale du yle préédent mais n'est pas enoremodi�é par la prise en ompte des données du yle en ours.163



Chapitre 8. Hybridation des systèmes 4D�Var réduit et SeekL'algorithme est elui dérit sur la �gure i-dessous.
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• Etape 1 : Initialisation des algorithmes� 4D-Var réduit : un yle normal d'un mois de 4D-Var réduit : l'ébauhe provient d'une simulationlibre préédente. On obtient un état analysé et une trajetoire optimale. La matrie B est la baseEofs initiale.� �ltre Seek : il débute ave l'état moyen utilisé préédemment. L'assimilation débute le 10 Janvier1993. La base est �xe.
• Etape 2 : Cylage 4D-Var / Seek sur un mois� 4D-Var réduit : le yle suivant a pour ébauhe la prévision 4D-Var réduit à la �n du yle. Lamatrie B est la dernière estimation de la matrie de ovariane d'erreur d'analyse issue du �ltreSeek sur la période préédente.� �ltre Seek : L'ébauhe est l'état analysé obtenu ave le 4D-Var réduit à la même date. On e�etue3 yles de 10 jours pour que la dernière date traitée orresponde à elle du 4D-Var réduit.
• Etape n → n + 1 : Cylage sur la période totale� L'étape 2 est repétée jusqu'à la �n.Fig. 8.2 � Séquenes d'hybridation du Seek et du 4D�Var réduit
L'algorithme peut s'érire alors sous la forme :164



8.4. Appliation au as du modèle TDH du Pai�que Tropial
• Etape 1 : Initialisation des algorithmes4D-Var réduit Filtre Seekxb = x0 xb = xB = Br Pf
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i+1Du fait que nous e�etuons ette hybridation diretement en base réduite pour les deux mé-thodes, l'interation entre les algorithmes onerne seulement deux termes : l'ébauhe et la matriede ovariane d'erreur d'ébauhe. Le oût de et algorithme, par yle, équivaut au oût d'un yledu 4D�Var réduit sur un mois et de 3 yles du �ltre Seek de 10 jours haun, soit environ 2000+ 200 s. sur la NEC SX5 de l'IDRIS.
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Chapitre 8. Hybridation des systèmes 4D�Var réduit et Seek8.4.2 Implémentation en expérienes jumelles8.4.2.1 Desription de l'expérieneLes observations sont générées par le modèle aux points les plus prohes du réseau TAO. L'ex-périene dure une année, par yle d'un mois pour le 4D�Var réduit et de 10 jours pour le �ltreSeek. La base utilisée pour l'initialisation est la base alulée à partir de la simulation libre sur lamême période. Pour le �ltre Seek, le fateur d'oubli est égal à 0.7 (résultats du hapitre 5). Dansle hapitre 5, nous avons vu par ailleurs que le gain obtenu par l'évolution de la base ave le modèlenon-linéaire était faible au regard du oût de alul. Nous ne testons don pas ette possibilité ii.8.4.2.2 Valeurs d'erreur Rms sur la périodeComme pour les expérienes jumelles préédentes, nous nous intéressons aux valeurs d'erreurRms obtenues sur la période étudiée. Nous pouvons onstater, pour toutes les variables, que les 6premiers mois le niveau d'erreur obtenu ave ette méthode hybride est inférieur à elui de toutesles autres expérienes. Les six mois suivants, l'erreur obtenue ave le �ltre Seek a tendane àréaugmenter (tout en restant à un niveau très faible). La méthode hybride suit don naturellementette tendane et l'erreur augmente légèrement. C'est alors le 4D�Var réduit qui a le niveau d'erreurle plus faible.
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(d) Vitesse méridienneFig. 8.3 � Valeurs d'erreur Rms obtenues pour l'expériene hybride à 15 mètres sur l'année 1993.Plus en profondeur (750 m.), l'erreur est initialement très faible et le onstat est le même. Dèslors que l'erreur obtenue par le �ltre Seek réaugmente, elle de la méthode hybride aussi.166



8.4. Appliation au as du modèle TDH du Pai�que Tropial
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(d) Vitesse méridienneFig. 8.4 � Valeurs d'erreur Rms obtenues pour l'expériene hybride à 750 mètres sur l'année 1993.Ces expérienes jumelles nous montre qu'il est don possible d'obtenir, par une méthode hybride,un niveau d'erreur enore plus faible. On peut tout à fait imaginer qu'en améliorant les résultatsobtenus ave le �ltre Seek sur les 6 derniers mois grâe à des expérienes de sensibilité, l'expérienehybride permette d'améliorer enore les résultats sur toute l'année.8.4.3 Implémentation en données réellesNous avons vu dans les hapitres préédents que le �ltre Seek est mieux à même d'assimilerdes données des données réelles que le 4D�Var seul (et non pas mixte).8.4.3.1 Desription de l'expérieneNous utilisons ii les données de pro�ls de température issus du réseau TAO ainsi que desdonnées XBT. Les onditions d'expérienes sont les mêmes que elles dérites au hapitre 4 pour le4D�Var réduit et au hapitre 6 pour le �ltre Seek. Nous onservons les paramètres qui ont donnéles meilleurs résultats en assimilation de données réelles : la base est enore �xe et le fateur d'oubliégal à 1.8.4.3.2 Evolution des états analysésContrairement aux bons résultats obtenus en expérienes jumelles, les états analysés obtenuspar la méthode hybride en assimilant des données réelles sont des états physiquement peu réalistes.L'algorithme de minimisation a généralement du mal à onverger et à obtenir un état analysé167



Chapitre 8. Hybridation des systèmes 4D�Var réduit et Seekoptimal. Comme on peut le voir sur la �gure 8.5, on obtient, au ours de l'année, des gradientsimportants et de fortes intensités, prinipal défaut présents dans le 4D�Var réduit seul. On peuten partiulier voir sur la oupe vertiale de température au mois 10, la présene de gradients detempérature irréalistes.

(a) Température, mois 08 (b) Température, mois 09 () Température, mois 10

(d) Vitesse zonale, mois 08 (e) Vitesse zonale, mois 09 (f) Vitesse zonale, mois 10Fig. 8.5 � Composante en température et en vitesse zonale, état analysé aux mois 8, 9 et 10. Coupevertiale à l'équateur pour la température et oupe à 141°W pour la vitesse zonale.
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8.4. Appliation au as du modèle TDH du Pai�que Tropial8.4.3.3 Variabilité saisonnièreLorsqu'on regarde les moyennes alulées sur 3 mois de prévision (en exluant les état analysés),on onstate que la solution obtenue est tout à fait réaliste et omparable à elles obtenues par lesautres algorithmes (hapitre 7). La trajetoire obtenue par le 4D�Var réduit est orrete d'un pointde vue physique. On a, en e�et, un gradient de température réaliste dans l'Est du bassin ; le gradientde surfae est aussi bien représenté. Les ourants sont positionnés au bon endroit et les intensitésdes vitesses, en surfae omme à 100 m. de profondeur, sont tout à fait orretes.

(a) Température, Juillet-Septembre (b) Température, Otobre-Déembre

() Vitesse zonale, Juillet-Septembre (d) Vitesse zonale, Otobre-DéembreFig. 8.6 � Température et omposante zonale de la vitesse, moyenne de la prévision sur 3 mois.Coupe vertiale à l'équateur pour la température et oupe à 141°W pour la vitesse zonale.
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Chapitre 8. Hybridation des systèmes 4D�Var réduit et Seek8.4.3.4 Validation des résultatsLorsque l'on ompare l'évolution temporelle de la prévision ave les données disponibles auxpoints du réseau TAO (non montré ii), on retrouve la présene de gradients irréalistes à ertainspas de temps, en partiulier en température à 110°W. Toutefois, plus globalement sur l'ensemblede l'expériene, la solution physique obtenue n'est pas totalement inorrete. Pour la omposanteen vitesse, au point (110°W, 0°N), l'intensité en surfae est souvent trop importante. Quant à lasalinité, seule une période (Otobre environ) présente des gradients trop importants.
(a) Température, 165°E, 0°N (b) Température, 110°W, 0°N
() Vitesse zonale, 165°E, 0°N (d) Vitesse zonale, 110°W, 0°N

(e) Salinité, 165°E, 0°NFig. 8.7 � Composante en température, vitesse zonale et salinité. Evolution temporelle en oupevertialeLes résultats obtenus montrent que l'algorithme hybride permet d'améliorer très nettement lesrésultats du 4D�Var réduit.8.4.4 ConlusionsLes expérienes présentées dans e hapitre demeurent préliminaires. Certains développementssont enore à e�etuer et divers paramètres doivent être testés.170



8.4. Appliation au as du modèle TDH du Pai�que TropialToutefois, es expérienes réalisées dans e hapitre nous ont permis de mettre en évideneque pour des modèle simples et en expérienes jumelles, les résultats obtenus par et algorithmehybride étaient de très bonne qualité. Malgré le faible nombre d'expérienes de sensibilité réalisées,les résultats obtenus sont tout à fait enourageants.Dans le as des données réelles, nous avons vu que l'algorithme a plus de di�ultés à réaliserla phase d'analyse en 4D�Var réduit. Le réalisme physique de l'état analysé obtenu devient dondisutable. Par ontre, la phase de prévision, est tout à fait satisfaisante et nous permet d'obtenirdes résultats orrets. De même, la omparaison ave des données réalistes révèle un omportementglobalement satisfaisant de la solution.
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Conlusions et perspetivesLe premier objetif de e travail était de développer et mettre en ÷uvre, dans un ontexte réaliste,des méthodes d'assimilation variationnelle de rang réduit. Nous souhaitions de plus onfronter etteapprohe à une approhe séquentielle similaire, de type �ltre Seek, a�n notamment de proposerdes pistes vers l'hybridation de es méthodes.Dans e but, nous avons réalisé des expérienes identiques pour les deux méthodes, tout d'aborden expérienes jumelles puis en on�guration omplètement réaliste, en assimilant des données detempérature TAO-XBT sur le Pai�que Tropial dans le modèle OPA.Les expérienes jumelles nous ont permis de dégager les points-lés théoriques de haque mé-thode. L'assimilation de données réelles a permis quant à elle de déterminer la limite d'appliationde ertaines approhes ainsi que le bon omportement de ertaines autres. La mise en plae d'unetoute première expériene hybride a permis de renforer l'idée que les méthodes peuvent s'améliorerl'une l'autre par éhange d'informations, omme nous allons le détailler par la suite.
• méthodes variationnelles� En expérienes jumelles, le 4D�Var de rang réduit onserve les avantages du 4D�Var om-plet, tout en pro�tant de l'identi�ation de l'inrément optimal omme ombinaison linéairede veteurs Eofs multivariés. L'espae de ontr�le étant de dimension faible, l'identi�ationest très rapide. L'algorithme de minimisation onverge immédiatement et le oût de alulest divisé par deux au minimum. De plus, la solution obtenue est de meilleure qualité queelle obtenue ave le 4D�Var omplet, du fait du aratère naturellement multivarié de etteapprohe de rang réduit.� En assimilation de données réelles, par ontre, la présene d'erreur modèle rend le hoix de labase de orretion déliat. Une base Eofs, alulée à partir d'une trajetoire du modèle sansassimilation, produit une solution physiquement irréaliste. La méthode de ylage proposéepermet d'améliorer légèrement les résultats mais n'est pas vraiment onluante. Par ontre,des méthodes alternatives ont été développées et testées ave suès omme le 4D�Var réduitqui utilise une base Eofs alulée sur une simulation ave assimilation et le 4D�Var mixte.Ce dernier, pour lequel quelques itérations de 4D�Var réduit agissent omme un préon-ditionnement à quelques itérations de 4D�Var omplet, s'avère être l'approhe qui permetd'obtenir la solution physique la plus pertinente. La omparaison sur l'année de simulationmet en évidene qu'il s'agit des meilleurs résultats obtenus. Le oût de alul est alors iden-tique à elui du 4D�Var réduit simple et par onséquent deux fois moins her au moins qu'unyle de 4D�Var omplet. 173



� Le oût de alul de es méthodes variationnelles reste tout de même élevé omparé à eluides méthodes séquentielles.
• méthodes séquentielles� Les di�érents algorithmes basés sur le �ltre Seek ont été testés ave suès aussi bien en ex-périenes jumelles qu'en données réelles. Les réglages qui ont été mis en évidene au ours dees expérienes dépendent des nombreux paramètres de la on�guration : zone géographique,période étudiée, type de données, et., et ne sont don pas transposables diretement à uneautre expériene. En expérienes jumelles, les 6 premiers mois de simulation ont mis en évi-dene un omportement du �ltre Seek identique à elui du 4D�Var réduit. Les 6 derniersmois, l'erreur ommise sur l'estimation de la trajetoire réaugmente légèrement. Un réglageenore plus �n des paramètres, omme le fateur d'oubli, aurait peut être pu améliorer ela.� En assimilation de données réelles, le �ltre Seek s'est avéré être une méthode robuste, a-pable de très bien assimiler des observations réelles. La solution obtenue est physiquementtrès orrete. Elle présente toutefois ertains défauts omme des gradients un peu trop faiblesqui peuvent être dus à l'initialisation du système par un état moyen, don très lisse. Uneexpériene de sensibilité plus poussée permettrait de alibrer plus �nement les paramètres(fateur d'oubli, évolution de la base) et améliorerait la solution obtenue. Rappelons que etteméthode, utilisée en base �xe oûte environ 10 fois moins her que les méthodes variationnellesde rang réduit.
• méthode hybride� La méthode hybride telle qu'elle a été mise en ÷uvre va dans le sens de la reherhe de basesde orretion pertinentes pour le 4D�Var réduit, par l'interation entre les deux algorithmes.Le �ltre Seek ne se ontente pas de fournir le aratère évolutif de la base qui engendre lesous-espae de dimension réduite, mais béné�ie de la qualité de la prévision obtenue lors dela phase de 4D�Var. En expérienes jumelles, lorsque le �ltre Seek et le 4D�Var réduit ontun niveau d'erreur identique, la méthode hybride parvient à améliorer la solution obtenue.Lorsque l'erreur du �ltre Seek augmente légèrement, l'erreur de la méthode hybride devientlégèrement supérieure à elle du 4D�Var réduit qui reste alors la plus faible.� En assimilant des données réelles, les états analysés obtenus présentent des gradients ainsique des intensités dans le hamp de vitesse irréalistes. Par ontre, la prévision en moyennesaisonnière est tout à fait réaliste. L'évolution temporelle aux points TAO, présente en généralune solution aeptable. Ce n'est pas la meilleure solution d'un point de vue physique maiselle obtenue ave le 4D�Var réduit seul se trouve nettement améliorée. Cette expérienepréliminaire ouvre don un ertain nombre de perspetives sur lesquelles nous allons revenirpar la suite.Ces expérienes n'ont duré qu'une seule année, orrespondant à une dynamique de l'oéan Pa-i�que Tropial plut�t alme même si durant la période onsidérée, la irulation oéanique n'estpas dans un état totalement �normal�, enore in�uenée par l'épisode El Niño de 1991. Ce travail174



demanderait don à être omplété, d'une part pour permettre une évaluation sur un plus long terme,et d'autre part pour se onfronter à des situations de type El Niño.Les perpetives à e travail sont multiples. Si l'on se plae dans l'objetif de onstruire unsystème d'assimilation de données fournissant les meilleurs résultats possibles sur ette zone duPai�que Tropial, de nombreux paramètres du système pourraient être optimisés. Citons notam-ment la onstrution de la base de orretion, l'utilisation de variantes du �ltre Seek omme saversion adaptative, ou enore l'assimilation d'autres types de données, et en partiulier des mesuresaltimétriques dans une version à surfae libre du modèle.D'un point de vue méthodologique, la ompréhension détaillée de l'apport de l'hybridation pourle 4D�Var réduit et pour le �ltre Seek nous paraît être un point essentiel. Cerner les points dees méthodes sur lesquels l'hybridation a un e�et positif permettra peut être d'aller plus loin dansette voie.Au ours de nos expérienes, nous avons pu voir que l'erreur modèle jouait un r�le primordial surla qualité des résultats obtenus. Les méthodes variationnelles permettent de ontr�ler ette erreurau même titre que la ondition initiale. Ce ontr�le s'est révélé très e�ae dans le travail d'ArthurVidard dans le même ontexte appliatif. La mise en ÷uvre onjointe ave le 4D�Var réduit oumixte pourrait être un point lé des développements futurs.En�n, il nous semble que e travail pose la question plus fondamentale du lien entre les di�érentesomposantes d'un système d'assimilation : modèle (et don erreur modèle), observations et méthodesd'assimilation. Comment ombiner de façon optimale es trois omposantes pour onstruire unsystème d'assimilation adapté à un problème donné ?
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Annexe ABases réduites : déomposition en baseEofs (Empirial Orthogonal Funtions)
A.1 Calul des base d'EofsA.1.1 PrésentationUne base d'Eofs (ou Composantes Prinipales) est une base de veteurs qui représentent lesmodes de variabilité du système étudié. Ils sont alulés à partir d'une série temporelle du veteurd'état du modèle. Ils ontiennent don une information statistique.Ces modes minimisent la perte d'information qui se produit lors de la projetion d'un nuage depoints représentatifs du système étudié sur une base quelonque.A.1.2 Caluls des modesEn reprenant les notations utilisées dans la setion 2.2, l'évolution temporelle du veteur d'état
(Uh, T, S) est obtenue à partir d'une simulation du modèle diret sur une période temporelle T. Ona une suite de N états disrets orrespondant aux instants ti, i ∈ (1, ..., N).La taille totale de e veteur d'état est de 4 × M où M est le nombre de points de grille totaldu modèle (jpi*jpj*jpk pour OPA, égal à 252225 points pour la on�guration TDH).La matrie X a don pour dimension (N × 4M). En pratique, on onsidère un éhantillonnagedu veteur d'état tous les quatre jours pour une durée totale d'une ou deux années de simulation.La matrie X se développe sous la forme :

X =







U1
1 · · · Um

1 V 1
1 · · · V m

1 T 1
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A partir de la série temporelle, on dé�nit un veteur d'état moyen X , qui est la moyennetemporelle de haque omposante du veteur X sur la période T. La matrie de variane-ovarianesest alulée à partir de l'évolution temporelle Y = X − X (le signal total entré pour ne onserverque la variabilité par rapport à l'état moyen).Nous avons vu que le veteur d'état est omposé de variables qui ont des dimensions di�érentes.Pour le alul de la matrie de ovaraine, es états sont dans un premier temps adimensionnés par lavariane empirique moyenne puis les veteurs retrouvent en �n de alul leur dimension, omposante



Annexe A. Bases réduites : déomposition en base Eofs (Empirial Orthogonal Funtions)par omposante pour �nalement représenter des états de variabilité physiques du modèle. Cetteadimensionnement a été détaillé au paragraphe 1.6.2.Cas des Eofs multivariées :Dans le as d'Eofs multivariées, la matrie de variane-ovariane C =Y tY a la forme suivante :
C =
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où le terme générique U tU est formé par le blo symétrique suivant :
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La base d'Eofs, dé�nies omme les veteurs propres de la matrie C, est obtenue par diagonali-sation. Les valeurs propres assoiées sont rangées en pratique par ordre déroissant dans la matriediagonale. Les valeurs propres indiquent le pourentage de variane assoié à haque omposante :lorsqu'on garde les 30 premières Eofs, on déide de garder un signal qui orrespond à environ 98%ou 99% de la variane totale (le reste étant onsidéré omme du bruit).Cas des Eofs monovariées :On onsidère le veteur d'état variable par variable et les ovarianes roisées omme nulles (lestermes de la formes U tV sont nuls). La matrie C s'érit alors :
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(A.1)ave la même formulation pour les termes diagonaux que préédemment. La diagonalisation estalors e�etuée par blo de la même façon que si l'on onsidérait une seule variable.Lorsque la matrie diagonale est alulée, les valeurs propres (λi) sont ordonnées dans le sensdéroissant, et la matrie des veteurs propres (EOFs) dans le même ordre. Dans le as monovarié,on a don 2 possibilités pour la diagonalisation de la matrie globale : soit on respete l'ordredéroissant global et les EOFs sont alors rangées sans tenir ompte de la variable à laquelle ellesfont référene, et on peut avoir :
EOF =
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A.1. Calul des base d'EofsGarder alors les 30 premières omposantes ne garantit plus l'équirépartition entre toutes lesvariables. On préfèrera plut�t la représentation suivante qui permet une ériture à première vueplus ohérente ave la formulation en base entière et le alul du préonditionnement B1/2.
EOF =
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Cette formulation permet de garder un même nombre de veteurs représentatifs par variable etdon de onserver un pourentage de variabilité équivalent.Le alul des EOFs peut être fait variable par variable, de même que la diagonalisation des sous-blos.(En pratique, haque matrie blo est diagonalisée séparément et on reonstruit la matrietotale des veteurs propres ensuite). On garde alors 120 veteurs en tout : e qui revient à en garder30 par variable pour onserver un taux de représentativité de la variabilité su�samment élevé.Préonditionnement du problème d'assimilation :Dans le as où la base de veteurs hoisie est la base d'Eofs, la matrie B ontient les valeurspropres assoiées à haque veteur. Le préonditionnement est e�etué par la matrie B−1/2 :
(B−1/2)ii =

1√
λiDans le 4D-Var standard, on a l'expression de Jb suivante :

Jb = δX0
tB−1δX0où B est la matrie de ovariane d'erreur sur le bakground monovariée [64℄.Dans le as réduit, on a :

Jb = δX0
tBr

−1δX0ave Br = LBcL
t, L étant la matrie qui ontient les r veteurs propres (EOFs) :
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Par onstrution, L est une base orthonormée : LT L = In. On a vu que la variable de ontr�leétait l'inrément δx = x0 − xb. δx peut être exprimé dans ette base d'Eofs :
δx =

r
∑

i=1

δciLi = L[δc]t

(δci)i est don le veteur qui représente les oordonnées de la variable de ontr�le dans la basedes Eofs.L'inrément préonditionné s'érit ensuite :
δy = B−1/2δx =

r
∑

i=1

δciB
−1/2Lixi



Annexe A. Bases réduites : déomposition en base Eofs (Empirial Orthogonal Funtions)En pratique, la minimisation s'e�etue alors sur le veteur (δci)i=1,...,r. r étant le nombre d'Eofsonservées, de l'ordre de 30, la rédution d'ordre engendre don une rédution de l'espae de ontr�le.
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Annexe BAlgorithme de minimisation m1qn3
B.1 MinimisationPour la minimisation de la fontion oût J(x) alulée par le 4D-Var, on est dans le as d'uneminimisation sans ontrainte d'une fontion ontinûment dérivable.La minimisation de ette fontionnelle J s'e�etue à l'aide d'une méthode de Quasi-Newton àmémoire limitée. La di�érene ave une méthode de Newton lassique est qu'on utilise des approxi-mations suessives de la Hessienne inverse de la fontionnelle au point ourant (alul approhémoins oûteux que le alul omplet).Dans ette partie, on présente d'abord l'algorithme de résolution dérivé d'un algorithme lassique(Newton), la méthode de Quasi-Newton et sa version adaptée aux problèmes de grande taille (àmémoire limitée). Nous détaillons ensuite le préonditionnement utilisé ainsi que la mise en ÷uvrealgorithmique dans notre as partiulier.B.1.1 Algorithme de NewtonL'algorithme de Newton est un algorithme de desente lassique qui se dé�nit de la façon sui-vante.L'algorithme est initialisé ave un x0 orrespondant à l'état initial du système (ela peut-êtrel'ébauhe) avant minimisation. On note k, l'indie orrespondant au numéro de l'itération de mi-nimisation en ours. A partir de l'état xk (état initial pour la minimisation à l'étape k), on évalueune diretion de desente dk donnée par :

dk = −[∇2J(xk)]
−1.∇J(xk) (B.1)On alule lassiquement un pas de desente ρk le long de la diretion de desente dk ave uneondition de Wolfe pour �xer le pas.Le résultat de l'itération de minimisation est donné par : xk+1 = xk + ρkdk.On voit lairement que le alul de la diretion dk implique le alul de l'inverse de la matriehessienne ∇2J , e qui est impossible à mettre en ÷uvre pour les systèmes de grande taille du typede eux étudiés en oéanographie ou météorologie. Par ailleurs, le gradient de la fontionnelle J quiintervient aussi n'est pas alulé diretement, il est obtenu par intégration du modèle adjoint.



Annexe B. Algorithme de minimisation m1qn3B.1.2 Algorithme de Quasi-NewtonLe prinipe de et algorithme est de remplaer le alul de l'inverse de la matrie hessienne
∇2J−1 = W par une suite de matries symétriques dé�nies positives, qui réalise une approximation,que l'on met à jour à haque itération, pour un oût plus faible que le alul omplet. On a donune approximation à haque itération de minimisation : Wk. Cette approximation est elle mêmeobtenue de façon itérative omme on le verra plus loin.A l'étape k, ayant obtenu Wk, on dé�nit une diretion de desente de la forme (B.1) :

dk = −Wk∇J(xk) (B.2)On herhe un pas de desente par reherhe linéaire et on pose de la même façon :
xk+1 = xk + ρkdkLa mise à jour de l'approximation W est de rang 2, suivant une expression du type :

Wk+1 = f(xk, xk+1,∇J(xk),∇J(xk+1))Plusieurs types de mise à jour existent et présentent des partiularités. L'algorithme présentedes variantes en terme de mise en ÷uvre. Dans la problématique qui nous onerne, nous utilisonsune version fortement préonditionnée qui améliore l'e�aité de et algorithme (Diagonal InitialSaling mode).B.1.3 Estimation de WPour estimer l'inverse de la matrie hessienne, la méthode BFGS est mise en ÷uvre. A l'itérationde minimisation k, on a :
Wk+1 = U(Wk, sk, yk) = (I − sk ⊗ yk

〈yk, sk〉
)Wk(I − yk ⊗ sk

〈yk, sk〉
) +

sk ⊗ sk

〈yk, sk〉
)ave sk = xk+1 − xk ; yk = ∇J(xk+1 −∇J(xk) et l'opérateur ⊗ dé�ni par : u⊗ v : d → 〈v, d〉.uIl est don adapté au produit salaire eulidien, anonique pour une base orthonormée de R

n.Conrètement, l'algorithme se met en plae de la manière suivante :
W 0

k = Dk

W i+1
k = U(W i

k, sk−m+i, yk−m+i), 0 6 i 6 m − 1

Wk = W m
kEn mode DIS, la mise à jour de la matrie Dk se fait de façon itérative :

D
(i)
k+1 =

(

〈Dkyk, yk〉
〈yk, sk〉D(i)

k

+
〈yk, ei〉2
〈yk, sk〉

− 〈Dkyk, yk〉〈sk, ei〉2

〈yk, sk〉〈D−1
k sk, sk〉(D(i)

k )2

)−1 (B.3)On voit bien que la matrie Dk est totalement déterminée par la matrie initiale, et les donnéesdes paires (sk, yk).L'algorithme est don elui-i : xiv



B.2. Minimisation de J en pratique1. x l'itéré initial,W matrie initiale (qui peut être prise égale à l'identité)(approximation del'inverse de le Hessienne de la fontion f) , g le gradient de la fontionnelle f à minimiser, ǫla tolérane d'erreur (lorsque |g| < ǫ l'algorithme se termine).2. Evaluation de la diretion de desente initiale : d= -Wg3. reherhe linéaire itérative sur t (exemple : méthode de Wolfe) (pour le pas) x+ = x + td et
g+ = g(x+)4. Calul de W+ et boule sur la première étape (W+ est symétrique dé�nie positive)5. Equation de quasi-newton : s = sk = xk+1 − xk à l'étape k, y = yk = gk+1 − gk

W+y = sB.1.4 Quasi-Newton à mémoire limitéeIl s'agit d'une extension de l'algorithme BFGS, pour les on�gurations néessitant un stokageen mémoire plus léger. La routine adapte le nombre de veteurs gardés en mémoire à la apaité del'ordinateur utilisé.Le stokage de W dépasse les apaités atuelles des ordinateurs. Plusieurs solutions sont envi-sageables omme par exemple de réinitialiser toujours W à l'identité mais e n'est guère satisfaisant(on retombe dans e as sur une méthode de type gradient onjugué). On peut remarquer que W estentièrement déterminée dans le as de la méthode BFGS par W1 et les 2(k-1) veteurs (sk, yk). Leproblème se ramène don à un problème de stokage de 2(k−1)n réels si n est la taille du problème.On onsidère m le nombre de mise à jour de la matrie W . m n'est pas le nombre d'itérations deminimisation : 'est le nombre de terme de la suite alulée pour approher la matrie W pourhaque itération de minimisation (en gros nmax × n itérations de alul au total).Au bout d'un ertain nombre d'itérations m′, on n'a plus assez de plae pour stoker plus depaires en mémoire : on ne garde alors que les m dernières, qui sont ensées être les plus prohes de
xk. On initialise ave l'identité, on onstruit une suite Wk qui s'approhe de plus en plus de la valeurde la hessienne inverse au point xk en limitant la plae oupée en mémoire. Si un ordinateur a uneapaité de stokage de m veteurs, il faut limiter les itérations pour déterminer Wk à m itérations(m paires (sk, yk)). La méthode de quasi-newton onstruit un modèle loal autour de xk, on gardedon les m dernières paires en mémoire (qui sont ensées réaliser la meileure approximation autourde xk).

s1 = xk−m+1 − xk−m, ..., sm = xk − xk−1

y1 = gk−m+1 − gk−m, ..., sm = gk − gk−1B.2 Minimisation de J en pratiqueL'objetif de ette partie est de détailler la proédure utilisée dans OPAVAR, pour une utilisationpratique.B.2.1 Détermination du pasOn utilise en pratique la formulation inrémentale du 4D-Var, le fontion oût est alors quadra-tique par rapport au veteur de ontr�le. La fontionnelle est quadratique en 4D-Var omplet ou4D-Var réduit, 'est don une méthode de pas optimal qui est utilisée pour la détermination du pasde desente. xv



Annexe B. Algorithme de minimisation m1qn3B.2.2 Une itération interne en pratiquePour plus de simpliité dans les notations, on note ii x l'état initial, f la fontion oût et g songradient, t le pas de desente et d la diretion de desente. L'appel aux di�érentes routines se fait enasade. Les indies relatifs aux di�érentes quantités représentent les di�érentes étapes du alul.
• M1QN3 : initialisation de paramètres : méthode, nombre de paires, tableaux

• M1QN3A � initialisation de paramètres (itérations, ..)� alul de la norme du gradient initial g1 : gnorm =< g1, g1 >� alul d'un préonditionnement initial pour mettre à l'éhellela première diretion de desente (obtenue à partir du gradientinitial : d = α ∗ g1) ou releture de l'itération préédente
→ Début boule interne sauvegarde dans une variable temporaire de f1 et g1

• MLIS0 : � initialisation de paramètres� évaluation du premier pas de desente : ébauhe pour t1

• OPTSTP � mise à jour du veteur de ontr�le x1 ave t1 (ébauhe du pas) :
x2 = x1 + t1 ∗ g1� appel du simulateur (simul) pour avoir une nouvelle valeur f2et g2 ave x2 en entrée de simul (indi=5 : linéaire tangent etadjoint sans impression de diagnostis)� Test sur la nouvelle norme du gradient obtenue� test du gradient (si param. dans namelist)� alul du pas de desente optimal (formule lassique) topt� alul du nouveau x3 = x2 + topt ∗ g2� alul du gradient g3 = g2 − <g2,d>

<g1,d>
g2� alul de f3 = f2 + 1

2 topt∗ < g2, d >

• MLIS0 � appel de la routine simul pour diagnostis : ériture dans le�hier de sortie def1(b) et f1(o) et f3

• FIN MLIS0 renvoie les nouvelles valeurs de x, f et g

• M1QN3A � mise à jour des paires (y, s) en fontion de t, g et d� mise à jour de la matrie W� mise à jour du preonditionnement diagonal.
→ Fin boule interne

• FIN M1QN3A
• FIN M1QN3B.2.3 Les routinesD'un point de vue pratique, la routine m1qn3 fait appel à une routine spéi�que au alul duproduit salaire : prosa. Elle fait également appel à une routine spéi�que au alul de l'état ourantsimul, qui est vue dans la proédure de minimisation omme le simulateur et qui permet d'évaluer

xk, J(xk) et ∇J(xk) par la méthode adjointe.En pratique la minimisation est arrêtée avant onvergene, quand on onsidère que la fontionoût a atteint une déroissane su�sante par rapport à sa valeur initiale.
xvi



Annexe C
Assimilation variationnelle : le odeOPAVAR

C.1 Organisation du ode
Le ode OPAVAR est basé sur le ode OPA ave un développement spéi�que du ode linéairetangent et du ode adjoint. Le développement et la mise en ÷uvre dans le Pai�que Tropial ontété réalisés par Weaver et Vialard et on peut trouv une desription détaillée dans [65℄.Le tableau suivant présente la mise en ÷uvre de l'assimilation variationnelle au niveau du odeOPAVAR. On a une suession d'étapes réalisées par les di�érentes routines au ours d'une itération(ou boule) de minimisation. A haque itération, on détermine un état initial plus prohe de la so-lution optimale. A l'aide de e nouvel état initial, on realule l'équivalent modèle des observations.Ce alul peut s'e�etuer ave le modèle omplet diret (on parle alors de boule externe) ou avele modèle linéaire tangent (on parle alors d'itération interne). On préise dans le tableau i-dessouse qui est fait dans le as d'une boule externe ou d'une itération interne.



Annexe C. Assimilation variationnelle : le ode OPAVARInitialisationLeture de l'ébauhe xbInitialisation de la matrie B (Earts types et opérateur de orrélation)Leture des observations YoInitialisation de l'opérateur d'observation HBoule de minimisation1 . x =⇒ OPA (ou TL) =⇒ y=H(x) Intégration du modèle diret (ou linéaire tangent)à partir de l'état xet alul de l'équivalent modèle des observations2 . Calul de J0 = 1
2

∫ T
0 ‖H(X) − Yobs‖2dt Evaluation de J03 . Opa-adjoint Uadj(T ) = 0 Evaluation de ∇xJ0 par intégration rétrograde

=⇒ Uadj(0) = ∇x(J0) du modèle adjoint4 . Préonditionnement : B−1/2(∇xJ0) passage dans l'espae de ontr�le5 . Minimisation [m1qn3℄ ⇒ état analysé δya alul de l'inrément dans l'espae de ontr�le6 . B1/2.δva = δxa : passage de et inrément dans l'espae modèle7 . x = x+ δxa Mise à jour de la valeur ourante de l'état initialPour la première étape de la boule, le texte en gras onerne les étapes réalisées lors de boulesexternes, le texte en italique elles réalisées lors des itérations internes. L'intégration du modèlediret ne onerne ainsi que les boules externes. L'équivalent modèle des observations, aluléaprès obtention de l'inrément d'analyse à l'itération préédente, est obtenu par intégration dumodèle linéaire tangent, lors des boules internes.C.2 Algorithme de minimisationPour la résolution du problème de minimisation, on utilise un algorithme itératif de desente àmémoire limitée, basé sur une méthode Quasi-Newton, développée par Gilbert et Lemarehal [25℄.Cependant, la fontion oût dans le 4D�Var inrémental étant quadratique, une méthode de pasoptimal est employée dans notre as. Le détail de l'algorithme utilisé est donné en annexe dans lapartie B.C.3 Cas partiulier des expérienes jumellesLorsque qu'on e�etue un yle en expérienes jumelles, on réalise une intégration du modèlediret à partir d'un état initial (di�érent de l'ébauhe) appelé �état vrai� et l'on génère ainsi desxviii



C.3. Cas partiulier des expérienes jumellesvaleurs de la variable �observée�, aux points d'observation. Ces �pseudo-observations� sont alors unesortie du modèle diret, moyennées pour obtenir la fréquene temporelle voulue.Lors d'une expériene jumelle, le as est plus favorable qu'un as réel et la minimisation estréalisée ave très peu d'itérations. Pour rendre la minimisation un peu plus réaliste, on ajoute auxvaleurs d'observations obtenues un bruit blan gaussien.
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Annexe D
Assimilation séquentielle : SESAM et le�ltre Seek
Dans ette partie, on présente d'une part les aspets pratiques de la mise en ÷uvre d'un yled'assimilation séquentielle ave le �ltre Seek ainsi que les travaux réalisés préédemment dans lazone qui nous intéresse partiulièrement : le Pai�que Tropial.

D.1 Organisation du ode SeekA la di�érene d'OPAVAR, le �ltre Seek par l'intermédiaire de son outil de gestion performantSESAM (Testut, [54℄), peut tourner ave n'importe quel modèle et don en partiulier OPA. C'estdans e as que nous nous plaerons pour notre étude.On a vu préédemment que le �ltre Seek posssède d'une part la possibilité de travailler en ordreréduit, 'est à dire exprimer les matries de ovarianes d'erreur d'analyse et d'erreur de prévisiondans un espae de dimension réduite, néessitant don un nombre de omposantes raisonnable pourl'étude de systèmes réalistes. On exprime es matries à l'aide de veteurs EOFs représentatifs dela varibilité de la dynamique oéanique dans la zone étudiée (nous y reviendrons par la suite), dela même façon que dans le 4D-Var réduit.L'utilisation du �ltre Seek o�re de plus la possibilité de faire évoluer dans le temps, ave ladynamique du modèle, les veteurs de la base de orretion. Cette possibilité permet à la base derester en aord ave la variabilité représentée par le modèle lors des étapes de prévision.Conrètement parlant, la mise à jour de es veteurs par le modèle non-linéaire peut poserquelques problèmes numériques que nous aborderons plus loin dans la partie qui dérit nos propresexpérienes.



Annexe D. Assimilation séquentielle : SESAM et le �ltre Seek
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Shéma d'évolution de l'état analysé et des matries de ovarianes d'erreurs au ours d'un yled'analyse séquentielle ave le �ltre Seek.Les di�érents objets gérés par SESAM et qui apparaissent sur le shéma i-dessus, sont tous auformat NetCDF.D.2 Constrution d'un �hier restart pour OPALes sorties de SESAM (hamps 3D) doivent être interfaées ave OPA, pour la phase de prévision(et éventuellement l'évolution de la base). La onstrution du �hier restart néessite la onnaissanedes hamps omplémentaires omme la fontion de ourant, sa dérivée, le rotationnel, et ... Dans unpremier temps, nous omplétons le hamp issu de l'analyse séquentielle (un,vn,tn,sn) par les hampsissus de la phase de prévision préédente (bsfn,rotn,hdivn, ...) et en realulant immédiatement tousles hamps diagnostiques.Le hoix du shéma utilisé pour le restart est le même que dans le as du 4D-Var : nous nedisposant que d'un seul hamp pour e�etuer le démarrage d'OPA. Il est toutefois possible dereonstruire un hamp déalé d'un pas de temps pour e�etuer un démarrage en Leap-frog. Danse as, la qualité de l'approximation reste à évaluer. Nous avons hoisi d'utiliser un shéma d'Euler,omme dans le as du 4D-Var.D.3 Les di�érentes versionsC.-E. Testut, [54℄, J.-M. Brankart, ainsi que l'équipe MEOM, ont grandement ontribué au dé-veloppement du logiiel SESAM et ainsi permis son extension à de nouvelles utilisations, liées àdes ontraintes nouvelles omme par exemple, l'utilisation du �ltre Seek sur des zones très impor-tantes (jusqu'à des on�gurations de 8.106 points de grille). Lors de la mise en ÷uvre d'expérienesd'assimilation sur des on�gurations nouvelles, les adaptations néessaires ne sont pas seulementnumériques ou informatiques mais aussi méthodologiques. En e�et, les approximations suessivespeuvent, dans un as partiulier, se montrer trop restritives. Il s'agit alors d'identi�er la �défaillan-e� et d'y remédier. C'est le as, par exemple, ave le développement du �ltre Seek loal, où laorretion n'est plus uniquement propagée en 3D par les EOFs sur l'ensemble du domaine, mais estontrainte par la dé�nition d'une zone d'in�uene à n'avoir d'impat que dans les zones réellementpertinentes.
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