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RESUME

Les modeles météorologiques a aire limitée sont aujourdibiés de systéemes d’ana-
lyse de données observées propres, pour la plupart. Cegasalombinent en général
une ébauche provenant du modele et des observations damsde fafraichir les struc-
tures décrites par le modéle a aire limitée. NéanmoindpFmation provenant du modéle
coupleur présente également un intérét. En effet, le madeipleur est en général un mo-
dele global bénéficiant de techniques d’assimilation dedesa performantes, qui permet
de fournir une bonne description des grandes échelles moggutn L'objectif de ce travail
de these est d'injecter I'information issue du modele ceupdirectement dans l'assi-
milation variationnelle tridimensionnelle §8vAR) du modéle a aire limitée, en tant que
nouvelle source d’'information.

Concretement, on décrit le vecteur d’'information entraems|’assimilation du mo-
dele a aire limitée comme étant la concaténation des diffésesources d’information :
I'ébauche du modele, les observations et les grandes ésludll’analyse du modele cou-
pleur. Ce formalisme utilise une mesure de l'incertitude lss sources d’information,
décrite par les covariances entre les erreurs des difésesturces d’'information. Des
simplifications sur les covariances croisées entres lexssul’information sont propo-
sées, afin de pouvoir développer le formalisme en vue de tkeapplicable simplement
dans un logiciel d’analyse déja existant. Une premierésation de ce nouveau forma-
lisme est faite dans un modele académique unidimensioenetdux peu profondes”, en
mettant en ceuvre un modéle coupleur et un modéle couplé xpésences montrent des
résultats neutres a positifs, suivant les configuratiamstds par le cadre simplifié de ce
modéle académique.

Dans le cadre de I'application de cette méthode dans les le®délisés a Météo-
France (modele global RPEGE et modele a aire limitée BADIN), une évaluation des
statistiques liées aux erreurs sur les sources d’'infoonagist menée. Tout d’abord le
choix des échelles venant de I'analyse du modele globalagstpour ne garder que
les plus grandes structures (environ 240 km). Puis lessttptes sont calculées a par-
tir de travaux précédents utilisant des méthodes enseembli®ur échantillonner les er-
reurs. L'étude de ces statistiques permet de décrire lggiptés des covariances d’erreurs
(écarts types, isotropie, etc.) et de quantifier I'erreunnose en appliquant les simplifi-
cations proposées.

L'évaluation sur des cycles d’assimilation d’une quinzaite jours montre que l'in-
troduction des grandes échelles de I'analyse du modéleagbolin impact Iégerement
positif en terme de score objectif. Néanmoins, malgré diérdnces visibles et systé-
matiques engendrées par I'utilisation de cette nouvellgcgod’information, aucun cas
d’étude sur des champs diagnostiques, comme les prémpsahe permet d'illustrer cet
apport en terme de temps sensible ou de phénomenes métgguale spécifiques.

Ce travail de thése propose donc une technique d’analyseeshinaitée permettant
de prendre en compte des informations provenant du modeigexar, en plus des ob-
servations, pour corriger I'ébauche du modeéle. Il ouvre d&eva d’autres recherches,
notamment en sélectionnant d’autres échelles venant delmodupleur a considérer ou
en I'étendant par I'ajout de la dimension temporelle.
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SUMMARY

Nowadays, most limited area meteorological models have o data assimilation
system. Theses analyses generaly mix a first-guess, whiakes from the forecast mo-
del, with observations in order to freshen up the patterrssmileed by the limited area
model. Nevertheless, the coupling model can also be of sateeesst. Indeed, the cou-
pling model is generaly a global model, that benefits fromdbéghe-range data assimila-
tion techniques, and thus has a good description of therlaggdes. The goal of this PhD
thesis is to bring information from the coupling model ditgdnto the 3-dimensional
variational assimilation (3-vAR) of the limited area modelLAm), as a new source of
information.

In concrete terms, the input information vector in threv assimilation is the conca-
tenation of various sources of information : a first-guessnfithe model, observations
and larger scales from the coupling model analysis. Thimébism uses a measure on the
uncertainty of the sources of information, which is desedilby the covariances between
the errors of the sources of information. Some simplificadion the cross-covariances
between the sources are proposed, so that these develganesuitable for an easy im-
plementation in the current analysis software. A first eain of this new formulation is
performed within the framework of a unidimensional “shallevater” model, using both
coupling and coupled models. These experiments show aahéwt positive impact, de-
pending on the setting of the experiments, which is limitgdhe simplified framework
of this academic model.

In the framework of the application of this method in the medesed at Météo-France
(global model RPEGEandLAM ALADIN), the statistics on the errors of the sources of
information have been evaluated. Firstly, the scales tcakert from the global model
analysis have been selected, in order to keep only the lpatezrns (roughly 240 km).
Then, using previous studies based on ensemble methodsfilesthe errors, statistics
have been computed, which enabled a description of the eon@riances (standard de-
viations, isotropy, etc.) and to quantify the error indubgdhe proposed simplifications.

The implementation of the method inLADIN has been evaluated on 15-day long
assimilation cycles, which resulted in a slightly positisgact of the introduction a the
larger scales from the global model analysis on objectioeesc Nevertheless, in spite of
visible and systematic differences due to the new sourcefofmation, no specific case
study on diagnostic fields, such as precipitation, illussdahe benefit on present weather
or on particular meteorological phenomenon.

This PhD thesis introduces an innovative assimilationriegpire in aLAM which takes
into account information from the coupling model, in adulitito the observations, to
correct the model first-guess. It is an open way for furtheeagches, for instance, adding
the time dimension or through a modification of the scalectle of the patterns taken
from the coupling model.
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Introduction

La prévision du temps est basée en partie sur des modelegiguegreprésentant
le comportement de I'atmosphére a 'aide d’équations nma#tigues, issues de la mé-
canique des fluides et de la thermodynamique : c’est la RoéviSumérique (PN) du
temps. Des simplifications sont appliquées a ces équatidesraésolution passe par la
discrétisation des variables en jeu, aussi bien spatialequee temporellement. Des algo-
rithmes d’analyse numérique sont alors mis en ceuvre. Lasgohénes dont I'échelle est
inférieure a la résolution de la discrétisation (dits phréeaes de sous-maille) sont décrits
par des paramétrisations, par exemple : la convectionffiets ele I'orographie, la turbu-
lence et les processus radiatifs. Limportance des phénemée sous-maille dépend de
la finesse de la résolution du modéle. L'apparition des atéinrs et calculateurs a per-
mis de premiéres expériences, dans les années 1950, pdte ereteuvre ces concepts
(Charneyet al,, 1950). Depuis lors, 'augmentation des capacités de Laltais aussi
de stockage, a permis d’améliorer la description de cestpincessus et d’augmenter la
résolution, tant horizontale que verticale, des modelda &.

La prévision est une évolution temporelle de plusieursal@es, a I'aide de certaines
lois. Elle doit se baser sur un état initial, qui décrit deoiaguffisamment précise I'atmo-
sphére a ce moment donné. L'étape d’élaboration de I'étiddliest appeléanalyseou
initialisation. Cette description est faite a partir desdées observées, par mesimsitu
ou par télédétection. Les algorithmes utilisés dans lysehe fabriquent pas I'état initial
a partir des données observées uniquement, car le probknaieaors sous-déterminé,
mais combinent ces observations avec une premiere esiimuil’atmosphere, qui peut
étre une climatologie ou en générale une prévision a couwtiéance valide pour ce
moment donné (appelée ébauche). Ces algorithmes d’aaonilde données ont évo-
lué dans le temps. Une des premiéres techniques a étépanion optimale (Gandin,
1965), qui associe les observations et I'ébauche de maaiérmimiser la variance de
I'erreur d’analyse, en tenant compte des écarts types degrerdes observations et de
I'ébauche. Dans ce genre d’analyse, les données obsermées ampact relativement
local. Les techniques d’assimilation variationnelles Qieet et Talagrand, 1986 ; Tala-
grand et Courtier, 1987) cherchent a minimiser une fonatmit. Des méthodes adjointes
ont été développées et la prise en compte de I'aspect tehgsbi@ossible dans la formu-
lation quadridimensionnelle de I'assimilation variati@tie (4b-vAR cf. Annexe B). La
trajectoire du modele qui optimise a la fois la distance bBdigche et la distance aux ob-
servations est alors déterminée. Le schéma/AR est utilisé de maniére opérationnelle
pour I'analyse des modéles globaux de nombreux centre$ Miétto-France (Gauthier
et Thépaut, 2001) et le CEPMMTRabieret al,, 2000). Il permet, par exemple, d'utili-
ser les données télédétectées satellitaires de facongragisur I'ensemble de la fenétre
d’assimilation. Les analyses issues de aes/AR globaux sont d’une qualité qui ne cesse
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de s’améliorer, les structures de grande échelle étantimsxécrites.

En plus de ces modéles globaux, les centres de PN ont dé¢alespnodéles a aire li-
mitée, afin, par exemple, d’affiner encore la résolutionzmrtale ou de relacher certaines
hypothéses simplificatrices comme I’hydrostatisme. Cetangt la description de phéno-
meénes non trivialement impliqués par le forcage de grantdelle; comme la convection,
I'adaptation au relief, les nuages et brouillards locatetilisation de ces modéles a aire
limitée nécessite de fournir un certain nombre d’informasi supplémentaires, parmi les-
quelles se trouvent les conditions aux limites latérales édnditions sont généralement
fournies par un modéle global. Cet apport d’'informationnpetr de connaitre les flux
entrant dans le domaine limité, mais aussi de donner desaitioins sur les structures
de grande échelle. La création d’'un état initial dans un neodéaire limitée est toute
aussi importante que pour les modéles globaux. Les anatysese limitée sont aussi
I'occasion de pouvoir d’'une part introduire de I'informati sur I'état de grande échelle,
et d’autre part tirer parti d'observations a plus haute dérspatiale. La problématique
fondamentale de I'assimilation en aire limitée est d’idusve dans le modele de pré-
vision une information localement plus riche que celle asit#e par simple couplage
dynamique, sachant que les techniques actuellemengeslisn assimilation régionale ne
garantissent pas forcément que l'information de grandeléxkera préservée.

Le présent manuscrit de these suit I'organisation suivdrdgechapitre 1 décrit dif-
férents schémas d'initialisation dans un modele a airetéiepimontre leurs avantages
et leurs défauts pour aboutir a I'explicitation des objsctie cette thése. Le chapitre 2
présente la formulation théorique d’'une extension de irasation variationnelle pour
accueillir une autre source d’information, ainsi que sopligation dans un modéle aca-
démique unidimensionnel. Le chapitre 3 illustre la congtan et les propriétés des er-
reurs d’ébauche et des erreurs liées a la nouvelle soumt®dhation. Une évaluation du
formalisme présenté au chapitre 2 dans le cadre des modiessua Météo-France fait
I'objet du chapitre 4. Enfin, ce manuscrit s’acheve sur umelkusion générale suivie de
perspectives.



Introduction

Weather forecasting is partly based on numerical modelsdbpict the atmospheric
behaviour through mathematical equations derived frommrttoelynamics and fluid me-
chanics. This approach is named Numerical Weather PreidiNWP). These equations
are simplified and are discretized in space and in time, amahks to numerical analysis
algorithms, they can be solved. Phenomena, for which thie seamaller than the mesh
resolution, are described through parametrizations, sasbonvection, effects due to oro-
graphy, turbulence or radiative processes. The importasfdbese phenomena depends
on the mesh resolution.

The outbreak of computers and super-computers in the 1@b6@kled the first imple-
mentation of these concepts (Charney et al., 1950). Fromahethe description of some
processes has improved and horizontal and vertical resmigtin NWP models have been
enhanced, thanks to the growth of computing and storagétiesi

Forecast is a temporal evolution of various variables. lbesed on an initial state
which describes the atmosphere at a given time with enouglracy. The step building
up the initial state is namednalysisor initialization. The description of the atmosphere
uses observed data, framsitu measurement or from remote sensors. In the analysis pro-
cess, observed data are not sufficient to build up the irstiate, since the problem would
be under-determined, therefore they are combined with dstsmate of the atmosphere
(namedfirst-guesswhich generally is a short range forecast valid for that pse time.
Data assimilation algorithms have evolved over time. Oninefearliest techniques was
the Optimal Interpolation (Gandin, 1965), which mixes alsaéons and first-guess, so
as to minimize the analysis error variance, and which takés account observation and
first-guess error standard deviations. With such analydesjmpact of observed data is
rather local. Variational data assimilation techniquese(Dimet and Talagrand, 1986 ;
Talagrand and Courtier, 1987) aim at minimizing a cost fumet Adjoint methods have
been developped and the quadridimensional variationahaitaion technique4D-VAR,
cf. Appendix B) enables to use the time dimension. This ipohrassesses the model
trajectory which optimizes both distances to observatamsto first-guess. Th&D-VAR
technique is routinely used in operational global model lggses in various centres, in-
cluding Météo-France (Gauthier and Thépaut, 2001) and EG¥{Rabier et al., 2000).
This technique enables a relevant use of satellite data theeassimilation window. The
quality of the globaliD-vAR analyses keeps on improving, the larger scale patterngjpein
described best.

In addition to these global models, NWP centres have degdlbmited area models
(LAM), in order to use either a finer horizontal resolution or tdeve hypotheses like hy-
drostatism, for example. Thus, phenomena that are noralyidriven by the large scale
forcing can be described, as, for example, convection,ddand local fog. Theseam
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need extra information, such as lateral boundary condgi@oBC), which are generaly
taken from a global model. LBC provide information aboutfloes entering the domain,
and also indication on large scale patterns. Building artialistate is as important for
LAM as for global models. The analysis stepLiim enables to use higher density ob-
servations and to introduce information on the large sca#tes The major goal of AM
data assimilation is to introduce inside the limited aregefmast model, an information
that may locally be richer than the one taken from dynamigotiog ; current regional
data assimilation techniques do not warrant that the largals information will be pre-
served.

This PhD manuscript is organised as follows. Various scleosed to initialize a
LAM are depicted in Chapter 1, their benefits and their drawbarksexposed and lead
to this PhD objectives. In Chapter 2, a theoretical formidatis written in order to add
an extra source of information in the variational data asation formulation, and it is
evaluated in an academic 1D model. First-guess errors aratetinked to the new source
of information are evaluated and their properties are désed in Chapter 3. Then, the
formalism described in Chapter 2 is implemented in modedsl @ Météo-France and
the subsequent evaluation is detailed in Chapter 4. Thisusenpt ends with a general
conclusion as well as some prospects.



Chapitre 1

Revue et Objectifs

Summary
The analysis process aims at providing the best estimatieeodtmosphere at a given
time. The atmosphere is described in the model space, whittbe either spectral or
grid point. Limited area models.AM) are used in order to describe those scales that are
not or partly simulated in global models. Nevertheless,khewledge about the larger
scales is generally crucial for a relevant mesoscale mautgll
In the framework of the models used at Météo-France, theagjlolbbdelARPEGE(Cour-
tier et al., 1991) and theAm ALADIN (Bubnova et al., 1993; Radnéti et al., 1995),
several techniques have been used in order to create aalisitite for thee.Am . The first
one is the dynamic adaptation, which consists in interpotathe global model analysis
onto theLAM geometry. The scales which are described in both modelsasibyenitia-
lized, whereas smaller scales cannot be initialized in dista way.
Another technique is the blending of scales from the gloloallyssis with scales from
theLAM first-guess. It can be done either explicitly, i.e. giwepriori chosen cutoff fre-
quencies, or using digital filter€l) in order to compute a “low resolution” increment,
through backward and forward integrations, to be added ®Lthm first-guess. Both ap-
proaches for blending the scales lead to an initiaM state that mixes the best available
information from the global analysis and from thewm first-guess, with no observation.
Following the use of variational data assimilation techués in global models, 8D-VAR
assimilation can be used ilaM. This technique estimates the analysis vectoas the
vector which maximizes the probability{(x = true state)|(obs. = y)], assuming that
the first-guess?’ is a prior information (Lorenc, 1986). This is equivalentiinimizing a
cost function, measuring discrepancies with respect th bbservations and first-guess,
which takes into account the respective error covariantéss technique benefits from a
direct use of observations imM, but not from the large scales of the global analysis.
In order to avoid this drawback, a hybrid method mixes-blending and3D-VAR, which
is named BlendaRr (B6loni, 2001). Firstly, abFi-blending step is run to freshen up the
large scales of the Am first-guess. Then 8D-VAR step uses observations in a usual
way with this modified state as a first-guess. However, thetéastoniques are not fully
consistent with each other, and the whole process is not latetp satisfactory from a
theoretical point of view.
The present PhD researches aim at using the formulation okthariational data as-
similation in order to introduce information on the global malysis larger scales into
LAM . In this framework, all sources of information can simultagously contribute to
build up the best possible description of all scales, whi@nde decribed inAm .



Introduction

Le but de l'initialisation d’'un modéle de prévision numérggdu temps est d’obtenir
le meilleur état possible décrivant 'atmosphére dangobes du modéle, pouvant étre
spectral ou physique (point de grille). Les phénomenes anéiggiques devant étre dé-
crits couvrent un large spectre d’échelles : synoptiquassynoptique, frontal, systémes
multicellulaires, cellules convectives, rafales, etcs Ineodeles globaux sont a méme de
décrire les phénomeénes allant des plus grandes écheltpsdumme certaine limite (don-
née par la troncature ou par la résolution horizontale) guseuvent I'objet de contraintes
techniques et informatiques (temps de calcul et espacem@at d’archivage). De ce
fait, il est apparu nécessaire d’avoir recours a un modéleedimitée (en anglai$imited
area model LAM) pour décrire les échelles non décrites ou partiellememigies dans le
modele global. De plus, les stratégies de modélisationreriaiitée peuvent différer du
modele global (paramétrisation physique, dynamique, dstdatisme ou non, etc.), afin
de tirer parti de la description d’échelles suffisammenit@®t|l reste néanmoins que la
connaissance des échelles plus grandes est souvent imshgpe a une modélisation de
mésoéchelle satisfaisante.

En pratique, I'initialisation se fait par une analyse condbit plusieurs sources d’in-
formations (état antérieur du modeéle, observations, ¢biogie, statistiques, etc.). Aprés
cette étape, et avant I'étape de prévision, un filtrage estnuonément appliqué aux
champs issus de I'analyse, a I'aide de filtres numériquegxample, afin que les struc-
tures en entrée de la prévision ne soient pas trop déségeditau sens du modéle. Ce
filtrage est souvent nommé abusivement “initialisation’jaigon météorologique, pour
des raisons historiques. Cette étape de filtrage est déarie'annexe A.

L'objectif de ce chapitre est de décrire dans un premier telepdifférentes méthodes
d’initialisation des modéles a aire limitée qui sont uéks, ou I'ont été, dans les services
métérologiques nationaux. La seconde partie de ce chajiéicate de la description des
différentes échelles dans ces initialisations et de linggle I'information utilisée pour
aboutir a la description de ce que pourrait étre une indizion multi-échelle.

1.1 Les modeles RPEGE et ALADIN

Le modele RRPEGE est un modeéle global de prévision numérique du temps (Cour-
tier et al,, 1991). Ce modele, basé sur un systeme d’équations prasjtast développé
en collaboration entre le CEPMMT et Météo-France dans leecdd projet ARPEGE
IFS?. Météo-France a introduit ses propres ingrédients danpdesmétrisations phy-
sigues (rayonnement, diffusion verticale turbulenteyveation, effet des ondes de gravité,
etc.). Le modele RPEGEest un modele a résolution horizontale variable (cf. figulg 1
a grille étirée dont la résolution est plus grande sur unee zmtérét (environ 20 km
sur la France dans notre cas) et en contrepartie plus faildeatipodes. C’est un mo-
dele spectral, représenté par des harmoniques sphérpuede schéma semi-implicite,
la diffusion horizontale, les erreurs d’ébauches, etc. &buil de mon travail de these,
le modele possede 41 niveaux verticaux en coordonnéesdeyhrDepuis I'an 2000, le
modéle ARPEGE utilise en opérationnel un systeme d’assimilation vasiatiel 40-VAR
(qui est une extension db3vAR présenté au paragraphe 1.2.3, cf. Annexe B).

LAction de Recherche Petite Echelle Grande Echelle
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FiG. 1.1 — Résolution horizontale variable du modérpkGEen troncature 358 et coef-
ficient d’étirement de 2.4. Unité : km. (figure fournie parrireeBénard)

Le modéle AADIN 2 est un modeéle spectral a aire limitée, partageant une geome
patibilité logicielle avec RPEGE issu des travaux d’'une communauté scientifique euro-
péenne (pour une présentation générale, se reporter a Babhal, 1993, et a Radnati
et al,, 1995). Une formulation bi-Fourier est utilisée dans l'asp spectral, grace a I'uti-
lisation d’une zone d’extension dans I'espace physiquee@pace point de grille, voir
la figure 1.2) permettant de réaliser la bipériodisationalemmps météorologiques (Ma-
chenhauer and Haugen, 1987). La résolution horizontalguesti-uniforme (projection
conforme de Lambert) et vaut environ 9.5 km. Le modele pasdddniveaux verticaux
(pour les configurations utilisées dans cette these, sauf |poparagraphe 1.3.2 ou le
modele possede 31 niveaux verticaux). Le couplage auxegnétérales est assuré en
utilisant une formulation de Davies (Davies, 1976) a paltis données du modeéle global
ARPEGE La fréquence de couplage est de 3 heures.

FIG. 1.2 — Représentation de la géométrieadIN dans I'espace point de grille : zone
d’extension (notée E, utilisée pour la bipériodisatiompne de couplage (notée C, pour
I'application de la relaxation de Davies) et zone intérgediintégration (l).

3Aire Limitée Adaptation dynamique Développement INteiowaal
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ALADIN est basé sur un jeu d’équations primitives hydrostatigypsmaées en coor-
données hybrides. Le modéle AADIN utilise un schéma semi-lagrangien semi-implicite
a deux niveaux de pas de temps. Les paramétrisations plegsittiuent les précipitations
stratiformes et convectives, les effets de sous-mailletd@eées et des ondes orogra-
phiques, la diffusion verticale turbulente, le rayonnemtailes que décrites par Geleyn
et al. (1995).

Les méthodes possibles pour initialiser le modél@BiN sont décrites au paragraphe
suivant.

1.2 Etatde I'art en initialisation d’'un modele a aire limi-
tée
1.2.1 Ladaptation dynamique

La méthode la plus simple pour initialiser un modele a airgtée est d’utiliser une
analyse d’'un modéle global (ou a aire limitée englobant re@oe de travail) et de 'ame-
ner par ré-interpolation dans la géométrie du modele aianiede (avec sa résolution ho-
rizontale et verticale, en tenant compte de son orograjlie sa description de la limite
terre-mer). Les échelles communes aux deux modéles (derlus grandes échelles)
seront initialisées sans trop de difficultés. Par contre,pleis petites échelles décrites
dans le modele a aire limitée, et qui ne sont pas décritesldansdele global, manquent
généralement d’'information physique pour étre initiadisée maniére réaliste.

Analyse
globale
Interpolation | Analyse
LAM

FIG. 1.3 — Schéma de I'adaptation dynamique.

1.2.2 Le mélange spectral des échelles

Un modele global peut tirer de I'information de toutes lesatvations disponibles sur
le globe, et donc étre corrigé partout. Il peut donc semlaaunel que I'analyse du modéle
coupleur décrive le mieux les plus grandes échelles. Regigment, la prévision courte
échéance du modele a aire limitée permet de générer desuséiside plus petites échelles
cohérentes avec la résolution du modéle. Il vient naturedlet a I'idée de mélanger les
meilleures contributions des deux modéles en terme deigésardes échelles.

Le blending explicite

En utilisant une représentation spectrale pour les modélegleur et couplé, le mé-
lange des échelles peut se faire facilement en choisiagamri des fréquences spatiales
horizontales de coupure. Ainsi, seule I'information dé&éche a aire limitée est utilisée
a partir de la fréquenc&/r et seule I'information de I'analyse du modéle coupleur est
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utilisée jusqu’a la fréquencl¥; . Entre les fréquences; r et Np g, une transition simple
est réalisée dans les poids accordés aux informations desndedeles (cf. figure 1.4).
Cette méthode de mélange (en anglalisnding dont les fréquences de coupure sont
prescritesa priori est appelée blending explicite. Ce mélange est calculélpagé des
champs dans I'espace de Fourier.

Poids des
Champs

Ebauche o Analyse
LAM a Globale

Echelle horizontale

FIG. 1.4 — Représentation des poids respectifs de I'ébauche &raitée et de I'analyse
globale dans I'état résultant d'un blending explicite, endtion de la fréquence spatiales
horizontales.

Analyse
globale

¢

LAM LAM

FIG. 1.5 — Schéma du blending explicite.

Le DFI-blending

Le DFI-blending repose sur une idée similaire au blending explide mélange d’in-
formations venant du modele coupleur et d’'informationsarerlu modeéle couplé. Lutili-
sation de filtres numériques (en angldigital filtering, DF1) permet de faire la séparation
des échelles, suivant les paramétres empiriques (comnoeda d’intégration des filtres).
Le DFI-blending a été imaginé et développé dans la communaut W (Brozkova
et al, 2001). Il se décompose en deux étapes : une étape traitedages d’'altitude (sur
chacun des niveaux du modele) dans I'espace spectral étafie est appelddending
spectral, une autre étape traite des champs de surface -cette &bpppelédlending
de surface

L'étape la plus importante est évidemment le blending spedtidée est d’ajouter
a I'ébauche un incrément correspondant a une différenae &g grandes échelles de
I'analyse globaler** (i.e. I'analyse du modeéle coupleur) et celles de I'ébauchécf.
équation 1.1) pour obtenir I'étdilendéx}, ;. La sélection des échelles modifiées se
fait en amenant I'analyse globale et 'ébauche dans un esg@ectral basse résolution
du modele coupléLdm BR dans I'équation 1.1), puis en appliquant un filtre temporel
numérique & dans I'’équation 1.1) a ces deux éléments. L'incrément ‘adsolution”
est obtenu en faisant la différence des éléments filtrés ed@ené dans I'espace spectral
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a résolution nominale du modéle coupl@fr nom.dans I'équation 1.1)

x%FB ="+ PLAM BR—LAM nom. [«7: o d]global—mAM BR (xAA) - (1.1)
F 0 Yiam nom.—Lam BR (xb)}

ou4_, g représente un changement de géométrie de A vers B.

Le blending de surface, quant a lui, est, sur mer, une singhdexation empirique de
I’ébauche du modele couplé vers I'analyse du modéle couplesur terre, I'ébauche du
modele couplé corrigée de I'incrément de I'analyse du medelpleur (cf. équation 1.2).

'raDFB - Cl {T X wglobalaLAMnom. («TAA) + (12)

(1 - T) X [¢global—>LAMnom. (xAA) - ¢global—>LAMnom. (xBB) + xb} }

oucl représente un contrdle de la cohérence physicest une constante de relaxation
valant 1 sur mer et 0.05 sur terre.

Ebauche Analyse
globale” " ~---___ globale

-
—>| Melange spectral
et DFI

Ebauche Jah) Analyse
LAM N LAM

FIG. 1.6 — Schéma doFi-blending.
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1.2.3 L'assimilation variationnelle - Cas du »-VAR

Le probleme de I'analyse est de chercher I'étafjui est le plus proche possible de
I'état vrai de 'atmosphere! connaissant une ébauche et des observations. En se placant
du point de vue probabiliste, tel que Lorenc (1986) le fomnut est donc le vecteur qui
maximise la probabilit¢ [(z = z')|(obs. = y)], en considérant 'ébauché comme une
informationa priori. D’apres le théoreme de Bayes, on peut écrire :

pl(obs. = y)l(z = 21)] x pla = o*) w3

p[(x = a")|(obs. = y)] = b = 3]

En supposant une distribution gaussienne des errglirsz z*) peut s'écrire comme la
probabilitéa priori d'un écart a I'ébauche, c’est a dire :

p(r = 1") o exp (—%(x — 2B (z - xb)) (1.4)
etp((obs. = y)|(x = z')) peut s’écrire :

pllobs. = l(e = a') < exp (0~ HE@) R -HE)) @

Les matricesB et R sont les matrices des covariances des erreurs d’ébauclobsed/a-
tion, respectivement{ est I'opérateur d’observation, qui permet d’amener lesatdes
du modele dans I'espace des observations.

Le jeu d'observations utilisé étant donnépbs. = y) = 1. La probabilité que I'on
cherche a maximiser est donc :

p((z = z")|(obs. = y)) o (1.6)
exp (—% [(z = a") "B (& —2) + (y = H(2))" R (y — H(x))])

On atteint le maximum de vraisemblance quand cette prabaegdt maximisée, ou encore
en minimisant I'opposé de son logarithme qui peut s’écrinessa forme de la fonction
colt suivante :

(2% — x)T B (2" —2) + % (y — H(z))" R (y — H(x)) (1.7)

Cette fonction colt prend en compte a la fois la distance abzemwations

J, (%) = Ly—H@)" R (y—H(x)) et la distance & [Iébauche
Jy(z) = 5 (ab — x)TB‘1 (2> — x). Dans la pratique, on cherche un incrément & ajou-
ter a I'ébauche, i.e. on cherclie® tel quex® = 2 + dz. En écrivant I'état recherché
incrémentalement par rapport a I'ébauche=t 2° + §z), on obtientr — 2° = jz et

y— H(x) =y — H(2®) — Héz, en supposant que H est la linéarisatiortiau voisinage

de z®. On appelle innovation par rapport aux observations la tiggadf = y — H(x%),

qui représente I'écart entre les observations et I'ébadems 'espace des observations.

L'expression incrémentale de la fonction codt est :
1 T -1 1 0 T p—1 ¢ 0
J(0z) = §5x B~ 6x + 5 (d° —Hdz)” R (d° — Hozx) (1.8)
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Le gradient de cette fonction colt et sa matrice hessier@ueigent :

Vszd = B '6x —HT'R™ (d° — Hox) (1.9)
J" = B'+H'R'H (1.10)

En annulant le gradient de la fonction colt, on obtient :
6z = J" '"HTRd° (1.11)

La solution ne peut pas étre directement calculée dans &e€rsgs de prévision numé-
rique du temps, qu'’ils soient globaux ou en aire limitée, diti de la taille du vecteur
d’état et de la potentielle complexité des opérateurs @&oladgion. Pour réussir en pra-
tigue a s’approcher de la solution du probleme, des méthibéiegives sont mises en
ceuvre pour estimer a chaque itération le fonction codt etgsadient. Les algorithmes
utilisés sont basés sur des méthode de grandient conjugdé quasi-Newton, tel que
I'algorithme M1QNS3 fourni par 'INRIA (Gilbert and Lemaréchal, 1989).

Vu la formulation du ®-VAR, il apparait nécessaire de modéliser certains parameétres
avant de pouvoir prétendre résoudre le probleme : la matieésecovariances des erreurs
d’ébaucheB, la matrice des covariances des erreurs d’observéatj@insi que I'opérateur
d’observation linéarisé H.

Ebauche __ 3D-VAR LAM |—> Analyse
LAM LAM

%

Observations

Fic. 1.7 — Schéma dut3 VAR en aire limitée.

4Institut National de Recherche en Informatique et Autoguai
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1.2.4 Le BlendvAR

Le BlendvAR est une technique qui combinedei-blending et le B-VAR ; elle a été
proposée par la communauté #0IN (B6I6ni, 2001) : une premiére étape consiste a ef-
fectuer unbri-blending a partir de la “vraie” ébauche (i.e. une prévigonrte échéance
du modele couplé depuis le réseau précédent) ; I'état ol#anaortie dubFi-blending
sert d’ébauche auBVvAR (cf. figure 1.8). Dans cette technique, le traitement conoaen
par une mise a jour des grandes échelles lors de I'étaperdblending. L'étape sui-
vante de B-vAR peut modifier toutes les échelles décrites dans le modelg&guace
aux observations. Néanmoins, contrairement a Dirv8r classique dans lequel les ob-
servations contribuent a la modification de toutes les éehsimultanément, I'étape de
3D-VAR d’un BlendvAR pourrait permettre aux observations de contribuer efficesd
a l'analyse des structures de mésoéchelle, les plus grauledles ayant déja intégré
I'information d’'une analyse globale.

Ebauche Analyse
globale™ "= ---____ globale

o
Melange spectral
et DFI

Ebauche 3D-VAR LAM |—= Analyse
LAM LAM

?

Observations

Fic. 1.8 — Schéma du BlendRr.
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1.3 Caractéristigues des méthodes d'initialisation

La description de toutes les échelles utilisées dans le lma@daire limitée doit étre
la plus réaliste possible. Les structures de mésoéchelle pétite échelle sont cruciales.
Néanmoins, la description des plus grandes échelles, mame uh modele a aire li-
mitée, doit étre suffisamment pertinente pour que les iotienas entre les structures de
différentes échelles puissent avoir lieu dans le modéleéagon. Limportance de ces
interactions est d’autant plus grande que le systéme déspg\du modéele a aire limitée
doit reproduire des effets locaux ou dus au relief, par exemp

1.3.1 Discussiora priori

La table 1.1 résume avec quelle information les différeméshodes renseignent les
grandes et petites échelles lors de l'initialisation.

Certaines méthodes d'initialisation, comme I'adaptatitymamique, ne conservent
pas les structures de petite échelle construites par le lmdédgrévision et remplacent la
description de toutes les échelles par une interpolatioextrapolation du modele cou-
pleur. Evidemment, ces méthodes d'initialisation prentitn certain temps (un certain
nombre de pas de temps) pour reconstruire des structurekedlé propre au modele a
aire limitée lors de la prévision issue de l'initialisatidres autres méthodes ont I'avan-
tage de préserver les échelles générées dans une préésamte a courte échéance du
modele a aire limitée, telles quelles ou en les mettant a Jeeg méthodes incluant le
3D-VAR (3D-VAR et BlendvAR) utilisent de plus des observations directement dans la
méthode d'initialisation pour rafraichir les petites g

Provenance des Provenance des
plus grandes échelles plus petites échelles
Adaptation Dynamique = modele coupleur (analyse) arbitraire
Blending Explicite modele coupleur (analyse) | modele couplé (ébauche)
DFI-blending modéle coupleur (analyse) | modele couplé (ébauche)
modele coupleur (ébauche)

3D-VAR modéle couplé (ébauche) | modeéle couplé (ébauche)

observations observations
BlendvAR modele coupleur (analyse) | modele couplé (ébauche)

modele coupleur (ébauche) observations

[observations a grande échelle]

TAB. 1.1 — Provenances des différentes échelles dans les geesnd’initialisation d’'un
modéle couplé a aire limitée.

Les informations venant du modéle coupleur sont utiliséediderses facon dans les
méthodes exposées au paragraphe précédent. Le modélewoest toujours au moins
utilisé via les conditions limites latérales par relaxation au bord dmaine en utilisant
la méthode de Davies (Davies, 1976). L'étam aprés couplage s’écrit
2P — g+ a (Zg0ba — Tiam ), OU« €St fONction de la distaneg,,; au bord extérieur
de la zone C+l, étant nulle sur la zone | et décroissant de 1 & lfocd extérieur a la
frontiere entre C et |. DansDIN, o est de la formey(dyord) = (p+1) db, —p dof L,

p étant un entier.
Dans l'adaptation dynamique, toutes les échelles du mantlpleur qui peuvent étre
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représentées dans le modele couplé sont introduites. Yefée, dans uni3-VvAR, l'in-
formation du modéle coupleur n’est apportée que par le eggolatéral du modele appli-
qué apres I'étape d’analyse. Seules les techniquesidelending et Blend#AR a la fois
apportent des éléments pertinents de I'analyse du modafdexr et conservent (en les
corrigeant éventuellement) les structures de mésoéatheeodéle couplé.

Constatant les capacités des diverses méthodes a rendeggeandes et les petites
échelles, il ressort que la technique de Blemgk semble la plus a méme de fournir une
initialisation pertinente. Néanmoins, il y a plusieursitations a cette méthode :

— limpossibilité intrinseque aFi-blending de contrdler (au sens du contrdle opti-

mal) rigoureusement 'amplitude de I'incrément apporté ;

— lamodélisation des erreurs d’ébauche est faite pour desgons a courte échéance
(quelle que soit la technique utilisée pour les évaluei) patrait trés difficile d’éva-
luer les erreurs d’un état issu d'wFI-blending ; les méthodes du type NN Par-
rish and Derber, 1992) daggedNMC (Siroka et al., 2003) ne sont pas applicables,
mais des méthodes ensemblistes pourraient étre mises &a peuv

— lintroduction de 'information de grande échell@a I'étape debFi-blending n’est
pas cohérente avec le formalisme de I'assimilation vanntelle du ®-VAR.

1.3.2 lllustration sur un cas particulier

Le lecteur est invité a se reporter a I'article Guidard et(@D06) reproduit en annexe C.

La période d’observation intensivedl) n°14 de la campagn@Ar (Mesoscale Al-
pine Programme ; pour une description détaillée de la cammagir Bougeaulet al.,
2001) qui a eu lieu au tout début du mois de novembre 1999 rertisls cadre a une
évaluation des différentes techniques présentées daastia p.2. Cette évaluation n’est
évidemment pas pertinente d’'un point de vue statistiqués ele permet d'illustrer sur
un cas particulier la sensibilité du comportement du modélerévision aux différentes
méthodes d'initialisation. La situation météorologiquiraérét de présenter des struc-
tures de mésoéchelle, dont la création est permise par teradtion avec la circulation
de grande échelle.

Ces différentes méthodes sont évaluées a partir des pmésidémarrées a 00 UTC
le 2 novembre 1999, jusqu’a 48 heures d’échéance. En plagticia figure 1.9 montre
les prévisions de précipitations cumulées entre 00 et1@6le 3 novembre 1999, corres-
pondant & des cumuls entre les échéances +12 et +18 heuresvidon. Les données
de vérification disponibles sont les données des pluviaaé&tmmulées sur 6 heures (fi-
gure 1.9(a)) et le taux de précipitations estimé par I'instent SSMI (Special Sensor
Microwave Imager) aux alentours de 06¢ (figure 1.9(b)).

La prévision la moins réaliste est celle issue d’'une ingé&tlon par adaptation dyna-
mique : les précipitations sur les massifs varois et celdeda Corse et le continent ne
sont pas du tout simulées. La prévision de I'expérienoeV8R amorce une zone pré-
cipitante sur mer entre la Corse et le continent, mais nergéues de précipitations sur
la cOte varoise. Enfin, les expérienaes-blending et BlendsAR reproduisent bien les
précipitations observées, en localisation et en intensitéles cotes varoise et génoise,
ainsi gu’entre Corse et continent. Néanmoins, certaingldésur la cbte marseillaise par
exemple, sont mieux localisés dans I'expérience Blexrl-

Une étude des champs dynamiques d’altitude montre quediaples informations de

SNMC : National Meteorological Center, aujourd’hui NCEP (Maal Centers for Environmental Pre-
diction), est le service météorologique national aménicai
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grande échelle du modeéle coupleuRREGE associé a la conservation des structures de
mésoéchelle d’AADIN permet aux expériences incluant une étap@Hdeblending de
mieux simuler les structures précipitantes. Il apparadsague I'étape de[3VAR est in-
formative, mais incapable a elle seule de permettre unedbdascription des structures.
Notons que les observations disponibles a I'époque sostrplluites en nombre, en va-
riété et en couverture que ce que I'on pourrait assimileoaw’hui (en particulier les
données de température de brillance des satellites défgéagEostationnaires).

En conclusion, cette illustration sur un cas particuliemine I'intérét de décrire au
mieux chacune des gammes d’échelles utilisées dans un enadaire limitée, toute
source d’information étant bonne a utiliser.
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(a) Précipitations cumulées sur 6 heures ob@®r-Taux de précipitations mesuré par I'instru-

vées au sol (niveaux de gris du clair au foncé enent SSMI (niveaux de gris du clair au foncé cor-

respondant a des précipitations faibles a fortegspondant a des précipitations faibles a fortes)

O Vara se/m/0s osute 18 “ff TEET TOT tmm
8 T

.

~

. L
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(c) Expérience “Adaptation Dynamique”, préyd) Expérience bri-blending”, prévision entre
sion entre +12 et +18 heures d’échéance  +12 et +18 heures d’échéance

Base 99/11/02 12UTC dvaz PRECIP TOT [mm Base 99/11/02 12UTC BIv6 PRECIP TOT [mm
BLEN a vaiia es/11705 osutc i [i BLEN a vaiia es/11705 osutc nl
T i eI T s ‘
i 15 2 / fos;

. .

~

(e) Expérience “B-VAR”, prévision entre +12f) Expérience “BlendvAR”, prévision entre
et +18 heures d’échéance +12 et +18 heures d’échéance

FIG. 1.9 — Cumuls de précipitations entre 00 et @&c le 3 novembre 1999 (unité :
mm/6h), sauf pour 1.9(b) : mesure instantanée.
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1.4 Objectifs des travaux de these

Une premiére étape importante dans I'amélioration de lditgudes analyses d’'un
modele a aire limitée est 'utilisation d’un systeme diialisation qui lui est propre et qui
tire parti des données disponibles a son échelle. Dans sewssameéthode variationnelle,
3D-VAR dans ALADIN, permet de conserver les structures de fine échelle prediéies
une prévision courte échéance du modele a aire limitéeeg idauéseau d’analyse pré-
cédent, tout en utilisant les observations disponibles dam domaine de travail (a une
densité adaptée a la résolution du modele) pour mettre aqates les échelles décrites.
Néanmoins, d’'une part I'interaction entre les différerdebelles joue un rdle important
dans les mécanismes météorologiques qui générent detustidécrites uniquement
dans un modele a mésoéchelle ; d’autre part, le seul couplagdimites latérales au
cours de la prévision ne suffit pas pour mettre a jour de fagotinente les informations
de grande échelle et 'analyse a aire limitée ne sera pagniaf®” pour corriger les er-
reurs dans les grandes échelles. En effet, I'analyse aiaiié& ne peut pas tirer parti
des observations situées en dehors de son domaine, caedis fvoit” pas, méme si
elles sont a proximité. Par ailleurs, comme nous le verrenshapitre 3, les portées des
corrélations horizontales décrites dans la matficen aire limitée sont significativement
plus courtes que celles de I'analyse globale : les grandesllés ne sont pas analysées
de la méme facon dans les systemes a aire limitée et global.

vart zonal STH7 [acart 0.2
INCREMENT ANA re:

Hase 9371702 T20TC
REDZ a ANALYSIS

af

)
A

NNt

ST

FiG. 1.10 — Incrément d’analyse pour le vent zonal au niveau heddé[unité : 0.1 m/s],
valide a 12uTtc le 2 novembre 1999 pour I'expérienceb3/AR”.

La figure 1.10 illustre que, dans um3/AR en aire limitée (pour AADIN), les ob-
servations cherchent a corriger toutes les échelles. Deststes localisées sont visibles,
indiquant qu’une correction du signal de mésoéchelle gdiqapte la ou se trouvent les
observations. Les grandes échelles sont corrigées paytaompris dans les zones sans
observations ou seuls les effets a distance des observaliés aux corrélations des er-
reurs de I'ébauche, sont ressentis. Ce dernier point vdatmoent pour les régions océa-
niques moins bien observées par les moyens conventioaaisyverture des données
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satellitaires peut localement modifier la donne) et sur ted$du domaine. Pour ces der-
nieres zones, on souhaite se donner la possibilité d’iaderl'information (observations
ou analyse du modéle coupleur) située dans les alentoursrdaide limité. Une infor-
mation sur les grandes échelles du modéle coupleur poappitrter aussi un bénéfice
sur tout le domaine limité, a I'aide d’'une formulation adétgu

Mes travaux de doctorat visent donc a utiliser le formalisrde I'assimilation va-
riationnelle pour introduire une information sur les grands échelles issue de I'ana-
lyse du modéle global dans le modéle a aire limitée, dans udreacohérent ou toutes
les sources d’information pourraient contribuer en mément@s a la création de la
meilleure description possible de toutes les échelles éspntées dans le modéle a aire
limitée. Pour cela, il faut évidemment adapter ce formalisnPuis la construction de
statistiques liées a cette nouvelle source d’informatioevda étre réalisée. Enfin, une
évaluation permettra de qualifier et de quantifier 'apporéeaette nouvelle formulation.
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Chapitre 2

Introduction d’un rappel aux grandes
échelles de 'analyse globale

Summary
Following the point of view described in Talagrand (1999)ifestance, we decide to add
an extra source of information to the information vectorjehhis thus composed of AM
first-guess ("), observationsy) and the larger scales from the global analysig, (z**),
2" standing for the global analysis arfd; bringing fields from the global space onto
a low resolutionLAM space). The errors of the sources of information with respec
the truth are described through their autocovariance nesi nameds, R and V' res-
pectively, and through their cross-covariances. Crosgac@ances between observation
errors and first-guess errors are commonly neglected in dagmilation. This is not the
case for the cross-covariances involving the new sourcafofmation, which have to
be evaluated and compared with autocovariances beforeglq@ssibly neglected. If we
assume that these cross-covariances are negligible, tinedimction of this extra source
of information simply implies an extra-terrfj. in the cost function, which thus writes :
J = J,+J,+J,.. Such analyses are nameadk, while “normal” LAM 3D-VAR are named
BO. Ji(z) = (Hy(z*) — Hy(x))" V1 (Hy(a™) — Ha(z)), whereH, brings fields from
nominalLAM space onto a low resolutionaM space, measures the discrepancies to the
larger scales of the global analysis. This formalism alsatgas to mixx® and H; (z**)
with no observation, simply using the cost functifiz) + Ji.(z), which is namedk
analysis.
This formulation is then evaluated in the academic framévadiboth global (periodic)
and limited area 1D Shallow Water models. A very high resmfuglobal run is used
as reference (true state). Firstly, statistics #8r R and V' are computed for both global
model and_AM. In that specific academic framework, the cross-covariamoeolving the
new source of information are neglectagriori. Then assimilation cycles are run, with
various settings. The corresponding assimilation cyckessaatistically compared with
each other : dynamic adaptation is similar & analyses BO analyses are very similar
to BOK analyses when observations are regularly located over tmeain, whereagok
analyses are clearly more relevant thao analyses when observations only partly cover
the domain.
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2.1 Formalisme

Il s’agit de développer un formalisme, cohérent avec lehnggies variationnelles
utilisées dans les centres de prévision numérique, capkdjleuter une contrainte vers
une source d’'information sur les grandes échelles. ErsatitiI'approche de Talagrand
(1999), on choisit d’ajouter une source d’information aateerr d'information déja exis-
tant et de développer les expressions et fonctions coltssad#rer, avant d’appliquer des
simplificationsad hocpour en faire une technique applicable.

2.1.1 Les sources d’'information
Le vecteur d’information

On considére 3 sources d’information pour ce probléme tiariael :

— 2%, 'ébauche du.Am, qui sera une prévision courte échéance du réseau prégédent
— y, les observations;
— 2", l'analyse du modéle global, dont on extrait les grandegkéehen 'amenant

7

dans un espaaeam “dégradé” a I'aide de I'opératelt;.

xb

On peut donc écrire le vecteur d’informatigh= Y , de dimensiom+p—+q,
Hl (.TAA)

oun, p etg sont respectivement les dimensions de I'espace modélamdy de I'espace

des observations et de I'espace “dégradé”.

Définition des erreurs

En appelant! I'état vrai exprimé dans I'espace modéelelchm , on peut définir I'écart
de chacune des sources d’information a I'état vrai :

— ¥ = a2b — 2!, 'erreur d'ébauche ;

— % =y — H(a"), l'erreur d’observation;

— ef = H (2™) — Ha(ah), 'erreur des grandes échelles de I'analyse globale.
H est 'opérateur d’observation qui amene un vecteur de éespnodeleAm dans I'es-
pace des observations®t, un opérateur qui amene un vecteur de I'espace madéle
dans le méme espacam “dégradé” quetH;.

Dans le modele global, on peut définir I'erreur d’analysé = z** — z%, ou z
est I'état vrai exprimé dans I'espace du modeéle global. Bectant cette écriture dans
I'expression de*, on obtient :

ek ="Hy (e + 2') — Ha(zh)
= Hye™ + Hy(2") — Ha(zh)

ou H, est la linéarisation de I'opérateti; autour du méme état vrai’.
Remarque z! etz sont deux aspects de I'état vraf.
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2.1.2 Ecriture du probléme variationnel
Ecart au vecteur d’'information

En prenant un vecteur d’état dam quelconquer, on peut écrire I'écart de ce vecteur

X
aux différentes informationsZ — X, ouX = | H(z) |.On peut écrire ce vecteur
HQ (ZE)
de facon incrémentale par rapport a I'ébauche= z* + §z. Donc :
2 + oz zb + 0x zb Z,

X=| H@E@"+6x) | = H@EY)+Hz | = HEP) |+ H | dz=X"+Udz

Ho(ab + o) Ha(x®) + Hadx Ho(z?) H,
ou H et H, sont les opérateurs linéaires Heet H,, respectivement, le long de I'ébauche.

0

On définit le vecteur d’'innovatio®) = Z — X° = d° =y — H(2?) , oud°

d* = Hy(x™) — Ho(a)
et d* sont respectivement les innovations par rapport aux ohiens et a I'information
de grande échelle de I'analyse du modele global. Dore X = D — Udz.
Si les opérateur®( et H, sont linéairesp = Z — Ux?.

Covariances des erreurs

On notel la matrice des covariances entre les différentes erretifs ¢eprésente
I'espérance mathématique) :

E(eb oy B gbeoT) E(ebekT)
W=| E(") E(eT) E(e%k")
E(gkng) E( k oT) E(gk&?kT)

Par convention, on note :
T . . ' 2z
- B=F <5b5b ) la matrice de covariance des erreurs d’ébauche ;

- R=F (5°5°T), la matrice de covariance des erreurs d’observation ;
T - . ,
-V=F <ak5’f ) la matrice de covariance des erreurs de grande échelle.

Pour simplifier les écritures £y, = E(gbg’“T), By = E(g"?ebT), E = E(gong), etc.
On peut donc réécrire la matrid# :

B Ey Ey
W: Eob R Eok
Ew Ei, V
Ecriture de la fonction-codt

On peut écrire la fonction-colt associée a ce probléme :

1

J(@x) = 5 (D~ Uéz)" W= (D — Udz) (2.1)
Vsed = —UTW™1(D —Ubz) (2.2)
J" = uUtwu (2.3)
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La solution optimale au sens des moindres carrés du proldsimabtenue pour I'an-
nulation du gradient, ce qui donne :

sz = [UTWU] T UTWID (2.4)
2 = 2"+ [UTwu] utwiD (2.5)

Siles opérateur® et’, sontlinéaires, 'équation 2.5 devierft = [UT T/ U] uTwlz.

2.1.3 Premieres simplifications
Concernant la matrice W

Il est d'usage de considérer que les erreurs d’ébauchernsiuet d’observations du
LAM sont décorrélées. Ce qui implique qlg et E;, sont nuls. Donc :

B 0 By,
W - 0 R Eok:
Ew Ero V

V. = V —EuwB 'Ey — Ex,R'E,,
Pour simplifier les écritures, onpose H, = H, — B, B! — E,,R~'H
d* = d* - ByR'd°
On peut alors expliciter I'inverse de la matrigé :

B! + B_lEbk";_lEka_l B_lEbkv_lEkOR_l —B_lEbk"?_l
W= REV1EwB™! R4+ RERVIE,R™Y —RE,V!
—V_lEka_l —V_lEkOR_l Vet

On peut développer les expressions 2.1, 2.2,2.3 et 2.4 :

J(6x) = %&sTB‘l(Sx + % (d° —Hoz)" R7' (d° — Héx) (2.6)
1/~ — N\T~ ~
_ k __ -1 k _
+3 <d Hm) v (d H26x>
Vised = B 'x— HTR™'(d° — Hox) —Hy V! (Jk - HNQM) 2.7)
J" = B+ H'RH+H, V'H, (2.8)

T~ -\ 1 T~ ~
o' = (B 4+ H'RH+H, VIR, (HTRT@ +H, V4 (2.9)

L’équation 2.9 montre que la prise en compte de I'innovatiorevient formellement
a faire 'analyseLaAm (terme HT R~1d°) par rapport a une ébaucham modifiée (par

—~T~ .~ . . e :

le termeH, V~1d¥). Néanmoins, la modification induite sur les covarianceseatesurs
. . ST~ o .

d’ébauche (ajout du ternmtg, V' ~'H,) n’est pas triviale a calculer en pratique.

Expression des termes en”

NotonsA®, B*® et R*, respectivement les matrices de covariance des erreuralgi&e,
d’ébauche et d’observation du modéle gloliat, la matrice de gain du modéle global, et
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H°, 'opérateur d’observation du modeéle global. L'expressitassique dé<*, telle que
formulée par Berret al. (2006) par exemple, egt® = B*H*" (H*B*H*" + R’)_1 De
méme, les relations usuelles entré, 8 et £°°, respectivement les erreurs d’analyse,
d’ébauche et d’observation du modele global, peuvent &figeé, notamment ¢** =

(Zy — K°H®)£®® + K°®e®°, N étant la dimension du vecteur d’état du modéle global.
En reprenant I'expression dé en fonction de I'erreur d’analyse du modéle global, et
en faisant 'hypothese que les erreurs d’information endlgse sont non biaisées, i.e.
E (") = E () = E(¢°) = 0, on peut écrire :

Vo= HAH + (Hi(a") — Hy(2")) (Ha(2") - Hz(xt))T (2.10)

By = E <gbgBBT) (Iny — K*H)HT + B (abgooT) KHT  (2.11)
Ey = B <gogBBT) (Iny — K*H) H + B (gogooT) KTHT  (2.12)

On a supposé que les erreurs d’ébauche et d’'observatiaanda’une part, et du modéle
global d’autre part, ne sont pas corrélées entre elles, ohduanc supposer que les erreurs
d’ébauche duAm et les erreurs d’obervation du modele global ne sont pagléas entre
elles, et réciproquement, i.& (e°®") = E (°°°") = 0. Alors les équations 2.11 et
2.12 peuvent s’écrire :

Ey = B (™) (Ty - K*H)"H] (2.13)
Ey = E (gogooT) KTHT (2.14)

Grace aux équations 2.13, 2.14 et 2.10, on peut parfaitedeaire les nouveaux
éléments statistiques a l'aide des éléments statistiggj@sexistants dans leam et le
modéle global. Mais bien que ces éléments préexistent, facmae gaink®* du modeéle
global est généralement difficile a utiliser (notammentdarcas du 8-vAR du modele
ARPEGH), et les statistiques des covariances d’erreur d’ébautliéobservation, tant
du modéle global que duam, ne sont modélisées qu’approximativement, ce qui limite
I'intérét pratique des relations ci-dessus.

2.1.4 Simplifications supplémentaires
Hypothéses sur les erreurs d’observations

Aucune observation dans le.AM  Cette hypothése est une expérience d’esprit, car I'on
a bien s0r 'objectif d'utiliser des observations dand bev, a la fois innovantes et en
guantité. Néanmoins, on peut envisager cette formulatoiationnelle sans observation
pour permettre un rafraichissement des grandes échelssleleam d’une fagon com-
plémentaire au couplage dans la prévision, et alternatarergpport aubri-blending.

Le vecteur d’'information a alors pour dimensiont- ¢ (cf. dimensions définies en dé-
b

but de chapitre) et s’écrit = ( x ) etU= ( In ) On peut aussi réécrire

Hl (xAA) Hg
N B Ey ) )
W = ( B, V ) et son inverse :
Wl — B — Ebkv_lEkb]_l 1 —B'Ey [V — Eka_lébk]_l
—VEw|[B — EwV 'Ew)” |V — EwB 'Ey]”
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On peut alors écrire I'état analysé dam de la fagon suivante :

2 = 2P+ T QH (™) — T QH (2" (2.15)
Ol‘JQ = [HQT — B_lEbk] [V — Eka_lEbk}_l
etJ” = U'wlu

Cette formulation est a rapprocher de celle obtenue lomsriblending spectral :

xa = xb + wbr—%r o f o ¢a—>br($AA) - Qpbr—»hr o f o whr—djr(xb) (216)

ou F représente le filtrage parFi, les opérateurs représentent les divers changements
de géométrie.

Erreurs d’'observation du LAM et du modele global non corrélées On peut faire cette
hypothése si I'on n'utilise dans leam que des observations innovantes par rapport a
celles utilisées dans le modeéle global. Dans ce Easet F,,. sont nulles, ca¥ (5°5°°T)

B 0 Ey
et E (¢°°°") sont nulles. On peut alors écrifé = [ 0 R 0 | etsoninverse:
Ew 0 V
[B — Eka_lEkb]_l 0 —B_lEbk [V — Eka_lEbk]_l
W= 0 R~ 0
—V_lEkb [B — Eka‘lEkb]_l 0 [V — Eka_lEbk]_l

Hypotheses sur les échelles a analyser

On peut apporter des spécifications aux covariances desed€@bauche et de grande
échelle. Outre rester dans le cas général, on peut consigiéedes échelles a analyser
dans leLAM sont strictement différentes de celles déja analyséesldanedéle global.
Mais cette hypothese n’est pas suffisante pour mener a defgiations.

La matricell/ étant symétrique réelle, elle est diagonalisable dans ase brthonor-
male directe. On cherche a la rendre diagonale par blocsyicest tout a fait possible
théoriquement. Néanmoins, il semble assez difficile puatgent d’écrire le changement
de base qui permettrait d'une part d’amem&rsous la forme voulue, d’autre part de
comprendre les formulations des “nouveauX™et V. Un inconvénient serait de devoir
changer de base pour les vecteurs d’'état et d’information.

L'alternative est de réussir a annulgy,. Vu son expression (équation 2.13), il faut de
plus supposer que les erreurs d’ébaucheat et du modele global ne sont pas corrélées.
Cette derniére hypothése peut étre sérieusement mise stiaysi I'on considére qu’une
situation synoptique mal vue par le modele global peut émdrades erreurs de prévision
a mésoéchelle dans lam. Néanmoins, c’est la seule fagon de considérer le tefipe
comme nul. On peut alors écrire simplement I'ajout de ladbation de la contrainte aux
grandes échelles en ajoutant une fonction codt :

Je(@) = (Ha(2*) = Ha(2))" V! (Ha (%) = Ha(2)).

On peut ajouter cette hypothése a chacune de celles faifsragraphe précédent.
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Formulation sans observation La fonction colt s’écrit ./ (x) = J,(z) + Ji(x), car la
matricell est alors diagonale par blocs av@@t 1 pour blocs diagonaux. L'état analysé
est obtenu par la formule :

2 =[BT HIVTH) T (BT + HEV IR (o) (2.17)
= &'+ [B+HIV ] T HEV

Cette formulation ressemble trait pour trait a la formuatidont les sources d’information
sont I'ébaucheAM et les observations, a savoir :

2 =a’ + [B' + HTR'H] ' HT R 1"

Formulation avec observations La fonction co(t s’écrit :
J(x) = Jo(z) + Jy(z) + Ji(z), car la matricdV est alors diagonale par blocs avBcR
etV pour blocs diagonaux. L'état analysé est obtenu par :

2® = (2.18)
B+ HTRH + HIV Hy) ' [B e + HTR Yy + HIV 1M, (a™)]

Conclusion

L’'ajout d’'une nouvelle source d’information introduit deesmes supplémentaires qui
ne sont simplifiables qu’au colt de plusieurs hypothesesfdrenulations obtenues pour
les alternatives anri-blending et alBLENDVAR sont simples, grace a la fonction colit
qui peut étre facilement ajoutée. Les choix pour 'espacgat et les facons d’y amener
I'analyse globale et les états dam sont laissés libres. La seule contrainte est de déter-
miner la statistique des covariances d’erreur de grandelléciCette contrainte demande
a ce que l'on s’attache a modéliser les variances et cowasades erreurs, et requiert
une méthode d’échantillonnage de ces erreurs. Ces ques$tiohl’'objet du chapitre 3
pour les systémes atmosphériques. Par ailleurs, des adénaicaies sont présentés dans
la suite de ce chapitre.
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2.2 Evaluation dans un modele académique unidimen-
sionnel

Introduction

Les formulations écrites dans le paragraphe 2.1 ont beséiredexpérimentées sur
des modéles simples, qui permettent de faire des cycleslgsas couplés globalam.
Dans ces modéles simples, on peut calculer un état de ré&peis comme état vrai, ce
qui permet de calculer explicitement les statistiques desies. Le modeéle utilisé dans cet
exercice académique est un modele en “eaux peu profondesih@aisshallow watey
1D.

Aprés quelques généralités, une phase préliminaire dalads statistiques sera me-
née, pour aboutir a I'évaluation des diverses formulatiat@s des cas avec ou sans
orographie dans le modele.

2.2.1 Geéneralités
Présentation des équations du Shallow Water 1D

Le jeu d’équations classique du Shallow Water, telles quetds par Holton (1979)
par exemple, sont :

ou ou ou o9

Ejtu%jtv%—fv—l—%—o (2.19a)

ov ov ov dp
E—l—u%—l—v%jtfu—l—a—y—o (2.19b)

a (¢ - ¢s) a (¢ - ¢s) a (Cb - ¢s) 0u 81} .
Br +u e +o e + (¢ — bs) <% + 0_y) =0 (2.19¢c)

ouu etv sont les composantes zonale et méridienne du veest le géopotentiel de la
surface libregp, est le géopotentiel du fond, ¢test le paramétre de Coriolis. En reprenant
les simplifications mises en oeuvre par Gospodinov (2000) pbtenir une version 1D de
ce modele, notamment en omettant le terme de Coriolis, ld’'gguations 2.19 devient :

ou ou  0¢
ot i Yor = o (2.202)

D600  0(6-0) ou
O OO (g (2.20b)

Sur la base du code de la version “globale” du modéle 1D (neocigdlique) dévelop-
pée par llian Gospodinov, Piet Termonia a implémenté ungiamerf‘aire limitée” (AM)
ainsi que le couplage.

Systemes d’analyse

Deux analyses sont mises en place, I'une pour le modéle Iglhdre pour leLAM.
Les analyses sont effectuées en mode monovarié (analysesess de: et de¢). En
reprenant les notations introduites au paragraphe 2tat bdalysé du modele global est,
pour chacune des variables, obtenu par la formule suivante :

]}AA — (Bo—l 4 HQTRO—IHO)_I (B._I,IBB 4 HQTRo—lyo) (221)
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Concernant le.Am, trois types d’analyse sont définis, suivant que I'on veiliset ou
non les termeg,, et J,.. Ainsi 'équation 2.22a est utilisée lorsque la fonctiorite'écrit
J = Jy+J,, 'équation 2.22b pow = J,+ J,, etI'équation 2.22c pour = J,+J,+ Ji.

#* = [B'+HTRH] ' [B 2" + HTR 'y (2.22a)
2% =[BT+ HIV ] T (BT 4+ HE VT R, (o) (2.22b)
2t = (2.22¢)

(B + HTR™H + HIVIH,] ' [B7a? + HT Ry + HIV ™ My ()]

Ces expressions sont formulées en appliquant les hypathiteseparagraphes 2.1.3 et
2.1.4 (erreurs d’observation décorrélées des erreursad@ie, erreurs d’observation non
corrélées entre le modeéle coupleur et le modele couplenulle). Ces calculs sont ef-
fectués explicitement : les matrices de covariance d’'esreiébauche, d’analyse et de
“grande échelle” sont inversées a l'aide de la méthode de$sdordan, les matrices d’er-
reurs d’observations étant scalaires ne posent aucungoneld’inversion.

Spécificités des modeles utilisés

Trois modeles de prévisions sont utilisés dans cette étude :
Etat vrai: modéle en géométrie “globale” périodique a haute résatytio
Modéle global : modéle en géométrie “globale” périodique a basse résolutio
LAM : un modéele a aire limitée et a haute résolution, segment noodigue.

Le fonctionnement duAM reproduit certains caracteres d’ADIN : couplage par relaxa-
tion de Davies, zone d’extension pour la périodisation desnps. La zone de couplage
duLamM (C) a une largeur de 8 points de grille, la zone d’extensionufie largeur de
20 points de grille et la zone intérieure (1), 140 points ddegrLes trois modeles sont
appelés avec un pas de temps de 300 s. Les spécificités erdpajntle de chacun des
modeles sont récapitulées dans le tableau 2.1. Les cortfmpusaomparées des grilles
sont données sur le schéma 2.1. A chaque point de grille delegdobal ou du.Am
correspond un point de grille de la vérité' est obtenu a partir de” en ne conservant
gue les valeurs des points de grille correspondant a ceux giélle du modéele global, et
de facon équivalente pout.

Nombre de points de grille Résolution spatiale
Etat vrai 1000 1km
Modéele global 200 5km
LAM 200 1km

TAB. 2.1 — Parameétres des configurations utilisées

2.2.2 Phase préparatoire

Le but de cette phase est de quantifier les statistiques drs®du modéle global et
duLAM. Dans le cadre de cette recherche préliminaire, on se pkteuh modele sans
orographie ¢, = 0).
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FIG. 2.1 — Représentation des grilles des trois modeles.

Détermination des statistiques d’erreur du modele global

Pour déterminer la matricB®, on calcule un certain nombre d&. On procede de la
maniére suivante, dont les étapes sont représentées shélma 2.2 :

1. A partir d'un état initial de la vérité, on fait une préwsi sur 720 pas de temps,
c’est a dire sur 60 heures.
Apres une mise en équilibre du modele de 6 heures, on effectwechacune des
échéances +6h, +12h, etc., les trois étapes suivantes :

2. Un état initial du modéle global est créé en moyennantiasps de la vérité sur 5
points de grille que I'on perturbe avec un bruit gaussien dganne nulle et d’écart
type 10 pourp et 1 pouru ;

3. une prévision sur 6 heures est calculée a partir de ceinétat ;

4. on calcule explicitement la différence entre cette [@iévi +6h et la vérité valide
pour cet instant, ce qui nous donne un individe.

0 +6h +12h +18h ,
l 1 | Etat vrai

[ l l
1
) (4) @

Y -
3) global

FIG. 2.2 — Méthode de calcul des statistiques d’erreur d’ébadchmodéle global.

En répétant ce procédé pour plusieurs états initiaux derigéyén obtient rapidement
une matricer (eBBgBBT) a diagonale largement dominante. On peut alors, en coasitér
gue leB* que I'on veut définir est uniforme (et bien sir isotrope) gddtiner la variance
o2, et la portéepss en nombre de points de grille, pour les deux variables,sejlee la

T—T, 2
fonction de covariance en point de grille, avec le paints’écrive :x — agBe-< ) .
Lesooo SONt déterminés de facon a étre équilibrés par rapportgyta matriceR® étant
choisie scalaire. Les résultats sont consignés dans keatal2l.2.

Détermination des statistiques d’erreur duLAM

Opérateurs H; et H, Lespace dégradé choisi est la zone correspondant a C+l avec
la résolution du modéele global. Il correspond donc a la ctibe des points de grille

du global numérotés de 55 a 90, spit= 36. Ces deux opérateurs sont alors de simples
injections.
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Pour¢ Pouru
Ogs 10.14mgp| 0.57m.s~!
Too 10mgp | 0.57m.s7!
Pes 10 8
valeur moyenne 5900mgp | 18m.s~!
du champ

TAB. 2.2 — Statistiques d’erreur du modéele global.

H, = H; est une matrice de taille 36 200, dont les colonnes 1 a 54 et 91 a 200 sont
nulles et dont la matrice carrée extraite entre les coloBbest 90 est la matrice identité
Zé@

H, = H, est une matrice de taille 36 200, dont la colonne numéroté& 5 4 (k =
1..36) aun 1 en ligng, O ailleurs, les autres colonnes étant nulles.

Remarque vu la définition de:" et dez!, on peut facilement vérifier qug, (z") = H, (2!,
ce qui permet d’écrire® = H,c*.

Matrices B, R etV De maniére analogue a la technique utilisée au paragragicé-pr
dent, on calcule un certain nombredeet de<* (cf. figure 2.3).

1. A partir d'un état initial de la vérité, on tire une préwnisur 720 pas de temps,
c’est a dire sur 60 heures.

2. Apres une mise en équilibre du modele de 6 heures, on laitigodele global en
moyennant les champs de la vérité sur 5 points de grille que perturbe avec
un bruit gaussien de moyenne nulle et d’écart type 10 poetr0.57 pour:, puis
on calcule une prévision sur 6 heures. A l'issue de cetteigigry, une analyse est
effectuée (utilisant les réglages déterminés précédem)men

On effectue pour chacune des échéances de la vérité +12h, etlB, les étapes
suivantes :

3. Une prévision du modele global sur 6 heures est calculéetia ge I'état analysé, a
I'issue de laquelle une analyse est effectuée, des fichoendeurs sont aussi créés;

4. Un état initial duLAmM est créé en utilisant une adaptation dynamique, a partir du-
quel on effectue une prévision sur 6 heures;

5. On calcule explicitement la différence entre cette [@iévi +6h et la vérité valide
pour cet instant, ce qui nous donne un individu
D’autre part, I'état analysé du modele global valide pouriestant est amené sur
I'espace basse résolution a l'aide de &1 la vérité a méme résolution en est sous-
traite, ce qui nous donne un individti.

On répéte ce procédé pour plusieurs états initiaux de |&vé&n peut alors, en consi-
dérant que I3 et le V' que I'on veut définir sont uniformes (et bien sQr isotropdsé}er-
miner les écarts types, eto,, ainsi que les portéas etp,, en nombre de points de grille
(chacune dans leur espace), pour les deux variables, ¢eléeles fonctions de covariance

T—T;

2 o )2
en point de grille s'écriventt — o7 e (5) , etz — o ()

Leso, sont déterminés de facon a étre équilibrés par rapport aunmim deo;, et deoy,,
la matriceR étant choisie scalaire. Les résultats sont consignés ddableau 2.3.
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0 +6h +12h +18h ,
l | | Etat vrai

L
—

obs obs

! global

LAM

FIG. 2.3 — Méthode de calcul des statistiques d’erreur d’ébawthde grande échelle
duLAM.

Pourg¢ Pouru
op 24 mgp | 0.295 m.s™!
0, =0y | 7.2mgp | 0.57 m.s*
Db 50 50
Pk 6 /

TAB. 2.3 — Statistiques d’erreur diAm .

Il est a remarquer que la portgg est équivalente a celle du modele globalg, soit 50
km. LeLAM génére une erreur de grande échelle qui sera donc prise grteann cours
de I'analyse par le termB.

2.2.3 Applications

Les quatres types d’initialisation (ou analyse) mis en@l&ns le. AM sont :

— AD : simple adaptation dynamique de I'analyse du modéle gtobal

— BK : analyse utilisant une fonction colt du tyge+ J; ;

— BO : analyse utilisant une fonction colt du tyge+ J, ;

— BOK : analyse utilisant une fonction codt du tyge+ J, + J;.

Un cycle d’analyse conjointe globakm est décrite pour le dernier cas (le plus complet)
sur la figure 2.4. Dans la suite, les réseaux seront nommes Béthéance de la vérité
correspondante. Un cycle d’analysek commence par la création d’'un premier état du
modele global a partir de la vérité (“interpolation”). Dasadyses du modéle global sont
effectuées toutes les 6 heures a partir du réseau +12h. Aauéd 2h, un premier état du
LAM est créévia une adaptation dynamique, et des analyses sont effectuées toutes
les 6 heures a partir du réseau +18h. Le dernier réseau g&mpbur le modele global et
le LAM est le réseau +60h. Chaque cycle comprend donc 9 analy$edag@t 8 analyses
LAM.

Les observations injectées dans le modéle global (tesp) sont au nombre de 50
(resp. 45) a chaque réseau, régulierement disposées somigmk (resp. C+l), tous les
4 points de grille. Elles sont obtenues a partir de la véri Ilgpn perturbe avec un bruit
gaussien de moyenne nulle et d’écart type (resp.o,).
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0 +6h +12h +18h +24h Etat vrai

-
>

interpolation
global

FIG. 2.4 — Schéma d’'un cycle d’analysek, en paralléle & un cycle d’analyse du modele
global et a une prévision longue de la vérité.

Comparer deux expériences

Outre les comparaisons des tracés des états obtenus awedeckuvérité, des tests
statistiques ont été menés. Deux parametres sont évaluégpaaience :
— la moyenne spatiale de c’est a dire la valeur moyenne du vecteur d’erreur pour
une analyse donnée, qui quantifie le biais;
— I'écart quadratique moyereQm) entre I'état simulé et la vérité, indicateur de la
variabilité par rapport a la vérité.
Pour chaque type d’expérience que I'on veut comparer, atefé un certain nombre
d’analyses qui fournissent des individus pour ces deuxnpeii@s. On peut calculer les
parametres statistiques pour chaque échantillon (on awtoéchantillon par parametre et
par expérience) : moyenne (ou espérance) et variance. @Qsawir si deux échantillons
ont méme moyenne (par exemple, I'analyse et I'analyseBok ont-elles en moyenne
mémeEQM ?). On applique la méthodologie suivante :

1. On teste I'égalité des variances des deux échantillongtiksant un test de Fisher
sur le rapport des variances calculées;

2. On test I'égalité des moyennes des deux échantillonsistéinglant les cas d’ho-
mogeéneité ou d’hétérogénéité des variances, a l'aide @'sirde Student.

Les tests sont menés avec une confiance de 95 %.

Cas sans orographie

Cycle d’analyse dans le modéle global On vérifie que I'analyse mise en place fonc-
tionne correctement. Notamment, on pourra se reporter axamgle de comparaison
ébauche-analyse-observations-vérité (figure 2.5). lyeseaest assez bonne pour corriger
I'amplitude d’un creusement, par exemple. En utilisant &modologie décrite précédem-
ment, on compare les biaise¢M a la vérité de I'état du modeéle, avant et apres I'analyse
(tableau 2.4). Sur I'échantillon de 16 individus étudié,remarque que les moyennes
spatiales de®® et de=** ont statistiguement méme variance et méme moyenneEQ&s
ont une variance et une moyenne plus élévées pour I'ébaushpaur I'analyse. Ces ré-
sultats nous assurent que le modéle est non biaisé (ce duneeirhypothese classique
E(e®®) = E(e™) = 0) et que I'analyse tend a réduiretim a la vérité.

Comparaison AD-BK La figure 2.6 est caractéristique du cas sans orographieat’a
lyse globale et 'adaptation dynamique qui en est faite sdentiques sur la zone C+l
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FIG. 2.5 — Exemple d’'une analyse pour le modeéle global

| Moyenne spatiale EQM |
moyenne| variance| moyenng variance
pourc®® -0,07 2,18 237,2 42507
poures** 0,01 1,37 51,7 357
| égalité statistique¢ oul oul NON NON

TAB. 2.4 — Diagnostics comparant I'analyse et I'ébauche dealigse globale pour la
variableg, sur 2 expériences, soit un échantillon de 16 individus

du LAM. L'ébaucheLAM est moins proche de la vérité que I'analyse globale, vraisem
blablement parce que leam du Shallow Water est de relative mauvaise qudli qui

est aussi visible en remarquant qug < o,). LanalyseBK est “entre” ses deux sources
d’information (analyse globale et ébauatvev). Donc, I'analysesk esttoujoursmoins
proche de la vérité que I'adaptation dynamique de I'anafysbale. Il n’y a pourtant pas
de différence statistique entre les deux expériencesafoieau 2.5).

| Moyenne spatiale EQM |
moyenne variance| moyenng variance
pourAD 0,68 19,3 77 7851
pourBK 0,59 19,7 126 15577
| égalité statistique¢ oul oul oul oul

TAB. 2.5 — Diagnostics comparant I'adaptation dynamique etalygseBK pour la va-
riable ¢, sur 2 expériences, soit un échantillon de 16 individus

ComparaisonBO-BOK  Quand les observations sont régulierement réparties slo-le
maine C+l (45 observations tous les 4 points de grille), [érénces entre les analyses
BO et BOK sont nulles : les moyennes spatiales etdes1 des erreurs d’analyses ont
méme variance et méme moyenne. La figure 2.7(a) est un exéypidele des résultats
obtenus dans cette configuration.
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FIG. 2.6 — Comparaison d’'une adaptation dynamique (“lam ad’range plein) de I'ana-
lyse du modéle global, d’'une analys& (“lam ana bk” en bleu tireté) , et des sources
d’informations (analyse globale -“glb ana” en vert tiregé-€baucheAm -“lam guess”
en violet plein-) avec la vérité (en noir plein) pour le gétautiel.

Néanmoins, il peut arriver que les observations que I'ort e@alyser soient unique-
ment sur une partie du domaine. Pour simuler un tel cas, gegierces utilisant unique-
ment des observations sur un peu plus d’un tiers du domafhel{@ervations tous les 4
points de grille collées a la frontiere entre C+l et E) ontrégnées (cf. figure 2.7(b)). Un
probléeme apparait sur les analygesdans cette configuration : I'ébauchem est assez
éloignée de la vérité dans la zone active, zone ou se troju&ement les observations;
I'incrément d’analyse généré par les observations n’estpetout contrélé dans la zone
non observée (cf. figure 2.8). Le terme de rappel a I'analgsgrdnde échelle permet
de contréler cet effet négatif, grace a la présence d’in&tiom dans la zone ou il n’y a
pas d’'observations. De I'étude de plusieurs cas, il respoet dans les zones avec une
couverture homogéne en observations, les différences E#ranalyseso et BOK sont
négligeables. Par contre, I'apport d’'information d’'undrawsource dans une zone mal
observée est un avantage.

En comparant les analysBsk avec toutes les observations et avec seulement une bande
d’observations, on note aussi que la qualité de 'anaBsr dans la zone sans obser-
vation est de moindre qualité quand la zone n’est pas obseeté&e malgré I'apport de
I'information de I'analyse du modele coupleur.

Notons aussi que la formulation périodique des structuessdreurs d’ébauche implique
une traversée de la zone d’extension par les incrémentslgi@andus aux observations,

gui “contaminent” de ce fait la partie du domaine sans olzterm.

Orographie dans leLAM

Une orographie est introduite dans les différents mod&eschoisit dans un premier
temps de garder une orographie nulle en dehonsadu et de ne simuler qu’un seul relief
a l'intérieur duLAM, ni trop étendu pour ne pas occuper tout le domaine C, ni teap p
étendu, afin d’éviter tout probleme d’échantillonnage dedgraphie.

L'évaluation des cycles d’analyse globale n’est pas memérigeau dans ce paragraphe.
Les statistiques utilisées sont les mémes que précédemyranhpris I’hypothese d’ho-
mogéneité qui est conservée.
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FIG. 2.7 — Comparaison d’'une analyge, d’'une analys@®oK, et des sources d’informa-
tions (analyse globale, observations et ébauehe) avec la vérité pour le géopotentiel.
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FIG. 2.8 — Incréments d’analyse pour les analygsest BOK, avec des observations sur
une seule partie du domaine.
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ComparaisonAD-BK  Sil'on regarde les diagnostics concernant les moyenndmbgsa
de I'écart a la vérité et lesQm (cf. figure 2.6), on constate que les deux expériences sont
identiques statistiquement dans leur écart a la vérité.

Si I'on regarde un exemple d’analyse (cf. figure 2.9), on geatarquer que les deux
expérienceaD etBK sont en moyenne aussi proches de la vérité. Néanmoinsptada
tion dynamique n’est pas totalement efficace pour “voirreotement I'orographie, alors
que l'analyseBK rend une structure similaire a celle de la vérité. Il y a done légere
supériorité pour I'analysek.

— lam guess
L lam ad -
5940 — Vérité

—- glbana

[ |—- lamanabl

5920 ~ —

[ ~ =%
Ay
5900 / == = g -

5860— —
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FIG. 2.9 — Comparaison d’'une adaptation dynamique et d’'une/s@ak avec la vérité
pour le géopotentiel.

| Moyenne spatiale EQM |
moyenng variance| moyenne variance
pourAD 0,99 22,3 83 14482
pourBK 0,78 24,4 94 16136
| égalité statistiqu¢ oul oul oul oul

TAB. 2.6 — Diagnostics comparant I'adaptation dynamique etalygseBK pour la va-
riable ¢, sur 2 expériences, soit un échantillon de 16 individus

Comparaison BO-BOK Les expérience80 et BOK sont a nouveau tres semblables
quand des observations sont utilisées sur tout le domaihaCtAm. Pour quantifier
I'apport du terme de rappel a I'analyse de grande échellgjtiise des expériences a
bandes d'observations. L'impact est le méme que dans leaias @rographie (cf. fi-
gure 2.10) : les deux analyses sont tres proches dans la aaeesituent les observations,
mais I'analyseBOK est plus proche de la vérité que I'analyse dans les zones sans ob-
servations, grace a I'apport de I'analyse globale. Less$itgties penchent en faveur des
analysesBOK, avec des moyennes spatialeszfiest deseqQm plus faibles que pour les
analyseso. Il est a noter que les prévisions +6h issues de ces analgsesdnt aussi
les ébauches des réseaux suivants) sont statistiquemsr@rde qualité par rapport a la
vérité pour les deux types d’expériences.
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FIG. 2.10 — Comparaison d’'une analyse, d'une analys®okK, et des sources d’informa-
tions (analyse globale, observations et ébauehe) avec la vérité pour le géopotentiel.

Conclusion

Une synthése de I'impact de l'utilisation d’un terme de rlpgux grande échelles
de I'analyse du modeéle coupleur est fournie dans le tableaull2apparait que I'ajout
d’'un terme de rappel aux grandes échelles a un impact platdtalors d’une utilisation
normale des analyses (i&D versussK etBO versussOK avec des observations sur tout
le domaine). Ce résultat n’est pas décevant, au contrameala Shallow Water ne génere
pas des échelles beaucoup plus fines que le modéle globaledamalysesk et BOK
pourraient tirer parti. Les prévisions effectuées avecAm sont plutdt plus mauvaises
gue le systeme global, montrant ici les limites d’applicatdes méthodes similaires a

celles utilisées dansiADIN (le couplage par relaxation de Davies, notamment) dans le

cas du modele Shallow Water 1D. Le cas pathologique compteies analyses avec des
bandes d’observations montre bien l'intérét d’avoir ungeagource d’information dans
les zones sans observation. Donc I'impact global est naypasitif.

Orographie dans leLAM

AD par rapport &8K

Pas d’orographie

meilleure vue du relief

BO par rapport 880K
obs. partout

BO par rapport 880K
bande d’obs.

_|_

TAB. 2.7 — Indication qualitative de l'impact de l'utilisatiaiiu terme de rappel aux

grandes échelles.
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Chapitre 3

Statistiques d’erreurs

Summary
The variational formulation requires a prior knowledge tieterrors of the various
sources of information. Covariances of them background errors, on the one hand,
and of the large scales of the coupling analysis, on the pthere to be built up and
evaluated.

Firstly, a method that reduces the lengthscales of the brackgl error covariances is in-
vestigated, so that theam assimilation focuses on mesoscales. A mask is used to obtain
a compact support of these error covariances in a grid pop#ce (Gaspari and Cohn,
1999) from their description in spectral space. This teqgueiis first evaluated in a 1D
framework, and it shows satisfactory results. Nevertlsglagention must be paid to the
tuning of the distances for zeroing, as too short distane@srtroduce oscillations due to
the round trip from spectral space to grid point space an@wiersa. Then the technique
is evaluated iPALADIN . In the framework of a univariate formulation of backgrouere
ror statistics, the compact support is rather efficient,piEsssome numerical noise still
remaining. If a multivariate formulation is used for backgnd errors statistics (Berre,
2000), the technique cannot achieve a compact supportpericastic measures are ta-
ken, such as a compact support of the geostrophic balandehwan be inconsistent with
the numerical truth of the statistics. In conclusion, tleshnique is not suitable for use in
ALADIN.

Then, the statistics described in the new formulation shiied in the previous chapter
are computed through an ensemble method. We use the ensegebkrated by Mar-
garida Belo Pereira inARPEGE (Belo Pereira and Berre, 2006) and the subsequent en-
sembles derived by Simona StefanescAlinDIN (Stefanescu et al., 2006). Statistics
are expressed both in grid point space and in spectral sp&tandard deviations for
background errors and errors of the new source of infornratioe of the same magni-
tude. Maps of these covariances show similar geographeahtrons, which allow com-
mon hypotheses like horizontal homogeneity and isotrdpy/cfoss-correlations between
background errors and errors of the large scales of the gl@mealysis are smaller than
the previous standard deviations, but the ratio is only a@d/5. Nevertheless, we consi-
der that this ratio is sufficiently small to neglect thesessraorrelations in the following
chapter.
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Introduction

Le formalisme variationnel présenté dans le chapitre plé&a€nécessite la prescrip-
tion de connaissancespriori sur les erreurs des différentes sources d’information uti-
lisées. Ainsi, entre autres, la construction et I'évaluatdes covariances des erreurs
d’ébauche du modele couplé d’'une part, et des erreurs gsedh grande échelle) du
systéme coupleur d’autre part, doivent étre menées a bien.

Une des premieres méthodes utilisées pour calculer desaoneas des erreurs d’ébauche
est la méthode dite NMC (Parrish and Derber, 1992). Cetthoaét consiste a identifier
a des réalisations d’erreurs de prévision les differenoée ales prévisions a échéance
36 heures et des prévisions a échéances 12 heures validde pgdme instant.
Cette méthode a été modifiée par Sirakaal. (2003) pour que les deux jeux de pré-
visions utilisent les mémes conditions aux limites la&salet pour que la prévision a
échéance 12 heures soit initialisée par le fichier couplguirfburnit aussi les conditions
aux limites) de la prévision a 36 heures d’échéance validé heires d’échéance. Le
bruit initial, qui va produire les différences dans les pséns 24 heures plus tard, pro-
vient alors essentiellement des filtres numériques en dibypirévision. Cette derniere
méthode est ditétaggedNMC. En comparaison a la stricte application de la méthode
NMC, la méthoddaggedNMC fournit des statistiques d’erreur d’ébauche aux vares
réduites sur tout le spectre, mais particulierement posiipketits nombres d’ondes, i.e.
les grandes échelles (Sadétial., 2000). Ce déplacement du spectre énergétique vers la
mésoéchelle provoque un raccourcissement des portéeshtalies des autocovariances.

Une autre famille de méthodes permettant d’obtenir lesssitaies des erreurs d’ébauche
englobe les méthodes ensemblistes telles qu’introduseddputekameet al. (1996).
Elles consistent a utiliser des jeux de cycles d’assinoifatiu modéle global dans les-
quels des perturbations aléatoires sont apportées, agxwaltions notamment; des dif-
férences sont ensuite calculées entre les prévisions degjel@ude cycles d’assimilation
ayant la méme durée d’intégration et valides pour le méme embnCette méthode a
été évaluée dansRPEGE par Belo Pereira et Berre (2006) et a donné des résultats tout
aussi concluants que des évaluations dans d'autres cegtneevision numérique, par
exemple au CEPMMT (Fisher, 2003). Le potentiel de cette ouha été éprouvé avec
succes dans BADIN par Steénesctet al. (2006).

Les conséquences de I'utilisation de toutes ces méthodesdéruction et d’évalua-
tion des statistiques des erreurs d’ébauche dam®AN ont été la recherche de structures
plus centrées sur la mésoéchelle et de formulation les plaérentes possibles avec un
processus d’assimilation variationnelle dans le modéleealianitée. Par ailleurs, nous
avons pu remarquer au chapitre précédent que la formulaijpériodique des erreurs
d’ébauche permet a des incréments d’'analyse de faire ledioulomaine et de conta-
miner le bord opposé. C’est pourquoi nous proposons dangrereiere partie de ce
chapitre d’'investiguer une méthode pour réduire les perte covariances des erreurs
d’ébauche déja existantes afin de concentrer I'effet dsihaiation dans le modéle a aire
limitée sur les structures de mésoéchelle. Dans un secomastdes méthodes ensem-
blistes seront utilisées pour évaluer les éléments stptest supplémentaires nécessaires
a l'introduction des grandes échelles de I'analyse du neodkelbal comme une nouvelle
source d’information pour le probleme variationnel.
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3.1 Maitrise des portées des covariances d’erreurs d’ébahe

Introduction

Dans le cadre général des études menées suv4eAaB ALADIN, un effet non dé-
sirable de la formulation spectrale bipériodique de I'askition ALADIN a été souvent
mis en évidence. Si une observation est trop proche du bodbahaine (en considérant
la zone C+l), une partie de I'incrément d’analyse généreptie observation “traverse”
la zone d’extension et “contamine” le bord opposé du dom@nesens C+l) comme le
montre la figure 3.1. Ce débordement représente en gros 10I%aément.

Base 99/11/02 12UTC T P500 [ecarf 0.01]
BLEN a ANALYSIS INCREMENT ANA 10b3 [0.01 K] D
H Tz AT 7
4 Vs

FIG. 3.1 — Incrément d’analyse pour la température a 500 hPa dé aeule observation
de température a 500 hPa, telle que ebgbauche= 1 K. Unité : 0.01 K.

Plusieurs fagons de résoudre ce probléme sont envisageable

— Rejeter toutes les observations qui sont trop proches au®#el du domaine;

— Agrandir la zone d’extension, pour que le bord opposé duaieensoit hors de

portée des observations;

— Réduire la portée des fonctions de structures des coeasatierreur d’ébauche.
Le rejet des observations sur la bordure du domaine, poeiefficace, devrait porter sur
une bande de 200 km pourLADIN -France, ce qui signifierait rejeter des observations sur
environ 27 % du domaine. Cette premiére solution ne semideqadiste. Dans la suite
de ce paragraphe, les deux dernieres solutions sont ésudiée

3.1.1 Le support compact

La réduction des portées des covariances d’erreurs d'@eaueut étre faite en impo-
sant un support compact aux covariances déja obtenuesaqdra méthodes (comme la
méthoddaggedNMC ou la méthode ensembliste). Les covariances d’er@éizauche
sont actuellement isotropes, et I'application du suppamgact ne va pas chercher a mo-

difier cet aspect.
ConsidérongENIL1 etENIL2 les distances de début de modifications des covariances

et d'annulation effective des covariances, respectivéniafinissons le masqueask a
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appliquer :

1 Siz < ENILL
mask(z) = 3 <1 + cos <%)) SIENIL1 < 2 < ENIL2
0 SIENIL2 < z

L'idée consiste a multiplier les structures de covarianagzontale par une fonction
de typemask dans I'espace physique (point de grille). Suivant la tleédéveloppée par
Gaspari et Cohn (1999), une telle modification s’effectudauacine carrée (au sens de
la convolution) de I'opérateur de covariance, afin de gardmtcaractere défini positif
du résultat : le carré d’'un opérateur a support compact denrawiL2, au sens de la
convolution, est un opérateur a support compact de r&yereniL2 ou plus. Le calcul
de la racine carrée et du carré des opérateurs manipulésnauls la convolution, utilise
les propriétés suivantes :

— la représentation spectrale d’'un opérateur de covaribooegene isotrope est un

opérateur diagonal dans I'espace spectral ;

— on sait calculer la dépendance radiale, dans I'espacdqueysde la fonction de

covariance représentée par un tel opérateur spectraketersa.
Compte-tenu de ces propriétés, Loik Berre a proposé la méthaivante pour construire
des covariances a support compact :

1. convertir le spectre de puissance en variances modales

calculer la racine carrée

remplir un tableau spectral 2D a partir de la racine caie&evariances modales 1D
convertir dans I'espace point de grille (transformatipfrourier inverse)

appliquer le masqueask aux structures point de grille

convertir dans I'espace spectral 2D (transformatioRdanier directe)

réduire I'information 2D en 1D (collecte isoptrope)

élever au carré pour obtenir les variances modales mesdlifié

© 0 N o o bk~ Db

convertir les variances modales en spectre de puissance

Notons que, a résolution infinie, la dépendance radiale dhamp spectral en bi-
Fourier serait idéalement représentée par un développesneionctions de Bessel. La
difficulté pratique a mettre en ceuvre une transformation dssBl correspondant a la
discrétisation spectrale diADIN (dont la grille n’est pas isotrope) a conduit a effectuer
I'application du masque dans un espace bidimensionneljioestjune approximation.

3.1.2 Cas unidimensionnel

Certaines modifications, comme la modification de la tadléadzone d’extension, ne
sont pas aisément techniqguement réalisables dans i\, les deux solutions proposées
vont donc étre d’abord étudiées dans un cadre unidimensionn

Le nombre de points de grilles (300 points de grilles, donpaihts de grille pour la
zone d’extension) ainsi que la troncature utilisés pouak unidimensionnel sont basés
surles données d'BaDIN . On ne considere qu’une seule variable dans ce modele, donc
formulation des erreurs d’ébauche est monovariée. Toatespérations sont faites dans
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I'espace point de grille. La formule utilisée pour I'anadysst, en utilisant les notations
déja explicitées aux chapitres précédents :

2% = 2" + BHT (HBHT 4+ R) ™" (y — Hz")

Les observations sont données a des coordonnées exact@stetepyrille. H est formée
uniquement de 0 et de 1 (pour extraire les points de grill@degtre comparés)3 est
obtenu a partir des statistiques ADIN (spectres de puissance de la variable a analyser)
issues de la méthodaggedNMC. Les variances en point de grille sont calculées grace
aux étapes 1 a 4 décrites au paragraphe précédent.

Augmentation de la taille de la zone d’extension

L'augmentation de la taille de la zone d’extension se faib@ezC+l constante. Les 4
tailles de zones d’extension évaluées sont, en nombre déspie grille, 11 (originale),
21, 31 et 41, ce qui fait passer la taille totale du domainetE+kespectivement a 300,
310, 320 et 330 points de grilles. Les covariances horizesitdoivent étre extrapolées
pour les tailles de domaines supérieures a celle d’origine.

La figure 3.2 montre qu'’il n’y a pas d'impact dans la zone cotevpar les obser-
vations (sur le bord gauche du domaine), ce qui est évidematemdu. La valeur de
I'incrément d’analyse a la frontiére entre la zone d’exten®t la zone C+l varie selon la
taille de la zone d’extension. Les valeurs sont reportéas tatable 3.1. Pour la situation
de référence, la valeur de I'incrément qui fait le tour du dame représente environ 20 %
de la valeur de l'incrément aux points d’observations. Qnagjue que, plus la taille de
la zone d’extension est grande, plus faible est la contaimpar retour d’'incrément.

Cette solution semble bien étre satisfaisante pour liniereffets de débordement
des incréments. Néanmoins, il faut garder a I'esprit quegiaentation de la taille de la
zone d’extension implique un surco(t numérique pour tolg#e®pérations d’analyse et
de prévision.

nombre de points de grille  incrément d’analyse a la frontiere entre C+l et E
pour C+I+E\ pour E | valeur (K) \ rapport a I'incrément au point d’obs. (%)

300 11 0.0988 19.8
310 21 0.0467 9.3
320 31 0.0222 4.4
330 41 0.0101 2.0

TAB. 3.1 —Impact de la taille de la zone d’extension sur le "ddborent” des incréments
d’analyse.

Application du Support Compact

Impact sur les spectres de puissancel’impact sur les spectres de puissance de plu-
sieurs combinaisons de valeurs geiL1 et deENIL2 est montré sur la figure 3.3. Le
spectre de puissance original est référencé pacmsu’ et “cosu xx-yy” fait référence

a des autocorrélations a support compact pour lesquetlesl = xx etENIL2 = yy (XX

et yy sont des nombres de points de grille ; pour mémaeixe, 2 est la distance d’annu-
lation pour la racine carrée des autocorrélations).
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FIG. 3.2 — Observations, ébauche et analyse pour plusieuestdg la zone d’extension,
la fonction d’autocovariance retenue pour ces évaluationgspond a la température au
niveau modele 22 pourADIN.

Globalement, les autocorrélations a support compact antaleurs plus faibles de spectres
de puissance pour les 3 premiers nombres d’onde totaux.fEf) kefs portées étant ré-
duites, I'impact a grande échelle est plus faible, ce quiesmond bien aux plus grands
nombres d’onde. Aucun changement significatif n’est a npter les nombres d’onde
totaux entre 40 et 140. Des oscillations peuvent appargiized des valeurs daNiL1 et
deENIL2 — ENIL1 sont trop petites. Par exemple, le réglage de support carfipasu
10-20” est a rejeter.
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FIG. 3.3 — Spectre de puissance pour la température au niveaglenzil

Impact sur les autocorrélations dans I'espace point de giié La mise a support com-
pact des autocorrélations est effectuée comme prescstldgaragraphe 3.1.1 (ensemble
des étapes 1 a 9) et a lI'impact décrit au paragraphe précgades spectres de puissance.
Pour observer I'impact réel du support compact sur les autélations en point de grille,
on choisit de convertir les spectres de puissance a supponpact en autocorrélation
dans I'espace physique suivant les étapes 1 a 4. La figure @#rerles structures dans
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I'espace point de grille pour la référence (“ocosu’) et pour plusieurs réglages du sup-
port compact.

On peut d’abord remarquer que les autocorrélations a suppmpact ne valent pas exac-
tement zéro, méme pour des distances suffisamment grarelpsoliléme est di a la non
exactitude de certaines étapes (transformation de Fadirecte et inverse, ou remplis-
sage de I'ellipse spectrale et collecte isotrope). Néanmdes valeurs pour les distances
assez grandes sont assez proches de zéro pour étre aceeptadlir une distance supé-
rieure a 50 points de grille, les valeurs sont inférieur@sia—*, ce qui représente moins
de ---°"de la valeur maximale (i.e. 1). Sinon, le comportement ga#rest tout a fait
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FIG. 3.4 — Corrélations (espace point de grille) pour la temijpéesau niveau modele 22.

Impact sur I'analyse La réduction des portées obtenue au paragraphe précédent es
confirmée par I'analyse de 15 observations (cf. figure 3.8)fdrme de I'incrément aux
points d’observation est modifiée. Le réglage choisi polgueport compact pour cette
figure est assez extréme, ce qui expligue que le renforcelmeaitentre les observations
qui vont toutes dans le méme sens soit moins fort qu'aveca®slations nominales.

Les valeurs de I'incrément d’analyse a support compact sfiicecement réduites dans
les zones sans observations qui sont suffisamment éloigeéenes avec observations.
La valeur de I'incrément d’analyse a la frontiére entre laed’extension et la zone C+l
vaut 0.0219 K pour une analyse utilisant le support compamtte 0.0988 K pour la
référence), ce qui est équivalent au triplement de la tdéléa zone d’extension. La mise
a support compact des fonctions de structure offre biens darcadre unidimensionnel,
une réponse satisfaisante au probleme de débordementdé&mants.

Conclusion

Les deux méthodes, d’augmentation de la taille de la zondatision et de mise a
support compact des covariances d’erreurs d’ébauchert@ppbien une solution efficace
au probleme qui nous intéresse dans un cadre unidimensionne
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3.1.3 Application dans ALADIN

L'augmentation de la taille de la zone d’extension, expasées le cas unidimension-
nel, n’est pas étudiée dans le cadre du modéletAN . En effet, les surcolts numériques
engendrés seraient rédhibitoires, alors méme que l'effecae la méthode est priori
acquise. Nous nous concentrons donc dans ce paragraplacdelgu support compact
dans ALADIN, ce qui comprend les corrélations horizontales et vedébt aussi, nous
le verrons, 'opérateur de balance horizontale). Cettdémpentation dans BADIN s’ins-
pire de celle pour le support compact dans le modéle globalseréalisée par Frangois
Bouttier.

Approche monovariée

L'approche monovariée est la plus proche de ce qui a été mameld cadre unidi-
mensionnel au paragraphe 3.1.2. Le support compact staphlors uniguement aux
autocorrélations horizontales. La figure 3.6 montre leltésd’'une analyse a une seule
observation (d’humidité relative) pour les statistiquesurs nominales et pour les sta-
tistiques a support compact (averiL1 = 100 km eteENIL2 = 300 km). Des autocorré-
lations horizontales a support compact assurent bien uteerfaduction du signal a partir
d’une certaine distance (comprise ergrgL2 et2 x ENIL2), indiquant une bonne effica-
cité de la méthode. Néanmoins, on observe un signal rémanesela des distances de
mise a zé&ro : une croix centrée sur I'observation, ainsi glogsange secondaire lui aussi
centré sur I'observation. Cela peut étre di a la troncatliiigtigue dans A ADIN, qui
engendre une perte d'information lors des transforméébrier directe ou inverse. Les
résultats restent suffisamment encourageants pour esvisag approche multivariée a
support compact.

Bass 93/11/02 12UTC T P500 [seart 0.0001 C Bass 93/11/02 12UTC T P500 [seart 0.0001 C
COSUa ANALYSIS INCREMENT GOSU [0.001 €] COSUa ANALYSIS INCREMENT GOSU [0.001 €]
— N
g !

AArass T
%

(a) matrice B originale (b) autocorrélations horizontales a support com-
pact

FIG. 3.6 — Incrément d’analyse pour la température a 500 hPaymuwbservation unique
d’humidité relative & 500 hPa. Unité : 0.001 K.
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Approche multivariée

Les erreurs d’ébauche pour les différentes variables peldtee reliées entre elles
par des relations statistiques. Cette approche aboutieaarmulation multivariée des
covariances des erreurs d’ébauche, telle que décrite peg B2900) :

¢ = ¢
n = MHeC“—nu
(T,P,) = NH+Pny+ (T, P, (3.1)

q = QH+ Rn, + S(T> PS)u + Qqu

ou(,n, (T, P,) etq sont les erreurs d’ébauche pour les variables tourbill@rdence,
le couple température - pression de surface, et 'humigiéeigique ;x,, est la partie non
balancée de ; H, est I'opérateur de balance horizontal Mt N, P, Q, R et S sont les
opérateurs de balance verticaux.

Dans une premiere approche, seules les autocorrélatioimhtales sont mises a
support compact, sans modifier les corrélations verticalesées ni les opérateurs de
balance. On utilise des expériences d’assimilation a userghtion de température a
500 hPa. L'incrément d’analyse de température au niveawetadib pour la référence
est montré sur la figure 3.7(a). La méme chose pour I'asdimilaavec seulement les
autocorrélations horizontales mises a support compactave 1l = 100 km etENIL2
= 300 km est montrée sur la figure 3.7(b).

Etonnamment, les structures semblent avoir des portéssigiigues dans I'expérience
avec support compact. Des essais avec plusieurs couplededgs/pour €NIL1, ENIL2)
confirment ce résultat. Une explication peut étre que la urgjpartie des incréments de
température est équilibrée, et donc pilotée par le teHije Or ce sont les corrélations
horizontales pou¢ qui sont mises a support compact.

Pour investiguer cette piste, considérons que le laplaniarse statistiqueH.,) est
équivalent au laplacien inverse analytique (). Cela implique quéd.¢ est équivalent
aA~!¢, qui nest autre que la fonction de courant On modifie alors les spectres de
puissance pour le tourbillon afin d’obtenir des corrélatitirizontales a support com-
pact pour la fonction de courant. La figure 3.7(c) montreckément d’analyse pour cette
expeérience. On observe qu’il 'y a pas de dégradation pgrara@ la référence. Mal-
heureusement, aucune réduction des portées n’est a @nblatons que si, de plus, les
corrélations verticales croisées sont mises a support aotyles résultats restent inchan-
gés.

Une derniere piste reste a explorer : considérer I'opérateubalance horizontale
comme un opérateur pouvant étre mis a support compact. Bamh&ius les opérateurs a
support compact, aveeNIL1 = 100 km etENIL2 = 300 km, I'expérience a une observa-
tion est concluante, comme le montre la figure 3.7(d). Enyesgal’autres valeurs pour
(ENIL1, ENIL2) et méme en utilisant la fonction de courant plutdt quedetidlon, la mai-
trise des portées des incréments reste en adéquation avedttantes (cf. figure 3.7(e)).
Il apparait que la portée de I'opérateur de balance horemst celle qui domine toutes
les autres portées et il semble que c’est le levier sur ledjealit agir pour contenir les
incréments d’analyse.
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Discussion

Ces expériences assimilant une unique observation pemete comprendre (ou
tout du moins de commencer a appréhender) le fonctionnetiuesupport compact dans
ALADIN. Lutilisation dans des cas plus réalistes (jeu de donnéeltement observées)
est alors la suite logique. C’est pourquoi une premiere @maipon est effectuée pour
I'assimilation d’'une bande d’observations (de tous leesydisponibles) sur le Sud du
domaine, en comparant la formulation originale et la foraioh avec support compact
pour tous les opérateursniL1 = 300 km andeNIL2 = 500 km). Les figures 3.8(a) and
3.8(b) montrent que le débordement des incréments d’amalysle Nord du domaine est
bien réduit en utilisant le support compact, sans pour aétae vraiment satisfaisant.

Sil'on répeéete I'expérience avec des observations sur éodbmaine (situation proche
de I'opérationnel), on peut considérer gu’aucun impacstasible (cf. figures 3.8(c) et
3.8(d)), quelles que soient les distances de mise a zéro.

Il ressort donc de ces expériences que le support compasttpas un outil utilisable
tel quel dans le modélels&DIN. Cela provient d’une part des approximations introduites
dans la méthode par la discrétisation spectrale®AN et d’autre part de la complexité de
I'opérateur de balance multivariée dont les larges strestgpatiales semblent incompa-
tibles avec la réduction des la portée recherchée. De @dsire “de force” les portées par
une approche de support compact introduit une certainedfattitraire dans la spécifi-
cation des autocovariances et pourrait éventuellementtaldoun systeme d’assimilation
sous-optimal, avec des portées arbitraires significaterdrirop courtes par rapport a la
réalité “numérique” de la statistique d& Néanmoins, I'étude du support compact a per-
mis de vérifier les difficultés de la construction d’'une nrile covariances des erreurs
d’ébauche.

On peut noter que des calibrations ensemblistes plus &x@gs covariances, par
exemple pour le modeéle ROME!, conduit a des fonctions de structures plus compactes,
donc pour lesquelles le probleme sur support compact piesenins d’intérét.

LAROME : Applications de la Recherche & I'Opérationnel & MésoéEhel
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3.2 Evaluation des statistiques nécessaires a I'ajout d’'en
contrainte aux grandes echelles de I'analyse globale

Les objectifs sous-jacents de cette évaluation sont :

— déterminer s’ily a un avantage, du point de vue des sttis$, a prendre un espace
basse résolution spectral ou point de grille pour la formaia‘simple” (i.e. sans
covariances croisées des erreurs des différentes sounefEsrdation) ;

— déterminer si 'on peut négliger les éléments hors-diagande la matricaV a
I'aide de diagnostics simples.

Pour I'espace spectral, les diagnostics usuels sont é&dRedir I'espace point de grille,
cette évaluation est aussi prétexte a diverses cartog@sfdnitocovariances, innovations).

Les statistiques sont évaluées a partir des ensemblesuitpiar Margarida Belo-

Pereira dans RPEGE(Belo Pereira and Berre, 2006), et utilisés et évalués dan®A

par Simona Stéfnescu (Berret al,, 2006 ; Stedinesciet al., 2006). Les membres utilisés
dans cette étude sont ceux obtenus par perturbation desvatises utilisées par des
gaussiennes d’écart typedg associé (ow, est précisément I'écart type affecté a chaque
erreur d'observation). 45 jours sont disponibles, enteeflevrier 2002 et le 22 mars 2002,
fournissant des analyses pour le modelRPAGE et des prévisions pour les modéles
ARPEGEet ALADIN. Cela nous permet de pouvoir échantillonner tous les tyjeesedirs
nécessaires (d’analyse globale, de prévision globale @edimitée, et croisées entre
analyse globale et prévision en aire limitée).

3.2.1 Statistiques des erreurs dans I'espace spectral baggsolution
Choix de la troncature de I'espace basse résolution

La troncature nominale d’#ADIN France est 149 (i.e. environ 10 km) pour les nombres
d’ondes zonaux et méridiens. Dans les travaux de Simorfargscu, la décomposition
des variances des différences entres les ébaucRes@eet ALADIN en une partie de
petite échelle due a la différence de résolution entre les deodeles et une partie rési-
duelle de grande échelle montre d’'une part que la séparatitva ces deux contributions
est nette, et d’autre part que la fréquence de séparatiait@se entre les nombres d’onde
totaux 10 et 20 (cf. figure 7 de Stefesclet al,, 2006). C’'est justement cette gamme du
spectre, ou I'influence des grandes échelles du modéle @augsdt la plus nette et domi-
nante, qui nous intéresse. Afin d’éviter les effets dus aulesealifférences de géométrie,
la troncature la plus basse dans la gamme 10-20 est reckef@héour des raisons tech-
niques d'implémentation dansRREGEALADIN, latroncature ne peux pas étre inférieure
a 12 (i.e. environ 240 km). La troncature choisie pour I'egpgpectral basse résolution
est donc 12. Les calculs faits dans cette partie reposetgshypotheses d’homogénéité
et d’isotropie horizontales.

Profils verticaux d’écart type

Pour une variable donnée, pour un niveadonné, I'écart typer, est une quan-
tité définie positive collectant les contributions des éfi#ints nombres d’'ondec;, =

\/22"1:0 Q,.(m), ol'm permet de parcourir tous les nombres d’ondes totau,etm)
représente I'autocovariance pour le nombre d’onde tatat pour le niveau verticdl.
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On peut constater sur les profils verticaux obtenus (Fig.@u@ les écarts types de I'ana-
lyse ARPEGEsur I'espace AADIN basse résolutiors{, trait plein sur les figures) sont
plus faibles que ceux de I'analyseRAREGE sur I'espace AADIN nominal (pointill€).
C’est une conséquence directe de la définition de I'écae typoins de nombres d’ondes
peuvent contribuer a la variance totale dans I'espace basstution. Les contributions
des moyennes et petites échelles semblent plus fortesalanpbsphére que dans la stra-
tospheére, les écarts relatifs entre les profils étant plibsefdans les hauts niveaux.

Les écarts types de I'ébauche #DIN (o?, tireté) sont plus forts a tous les niveaux que
leso} pour les variables de petite échelle (tourbillon et divargs), surtout dans la tro-
posphére. Pour la température et 'lhumidité spécifiquepteils sont beaucoup plus
comparables. De plus, leg étant des écarts types d’'analyse, il est normal qu’ils $oien
plus faibles, car la source d’information espriori plus slre, au moins pour les grandes
échelles.

Profils verticaux de longueur d’échelle

Pour une variable donnée, pour un nivéalonné, la longueur d’échelle, peut étre
définie :L, = F x ,/%, ou F' est un facteur d’échelle. Cette quantité dimi-
nue quand la troncature augmente. Autrement dit, les graoiidbres d’onde contribuent
a des portées de petite échelle, et donc a raccourcir la gamgliéchelle.
Les profils verticaux de longueur d’échelle montrent bietretiet de changement de tron-
cature pour I'analyse RPEGE (Fig. 3.10). L'augmentation de la longueur d’échelle en
passant a la troncature basse résolution est tres visibleswuariables de petite échelle
(tourbillon et divergence), et dans la troposphere pria@ment pour la température et
I’humidité spécifique.
Les longueurs d’échelle de I'analyseRAEGEet de I'ébauche AADIN étant assez com-
parables en troncature nominale, il semble donc que lesuung d’échelle de I'analyse
ARPEGEenN basse troncature sont plus grandes que celles de I'ébAusibIN en tronca-
ture nominale majoritairement pour de raisons de contivbud’'un moins grand nombre
de nombres d’onde.

Spectres de variances horizontales

Sous les hypotheses d’homogénéité et d’isotropie horestles matrices de cova-
riances d’erreurs d’ébaucheLADIN (B) et d’analyse RPEGEen troncature basse réso-
lution (V) sont, pour une variable et un niveau donnés, desicea diagonales (Berre,
2000). Sous ces mémes hypothéses, pour une variable eteaurdonnésk,;, est de |
forme :
* 010 e 0

Ey, = : : |, ou le bloc de gauche est une matrice diagonale
0 x| 0 e 0

de tailleq x ¢ et le bloc de droite est une matrice nulle de tajlle (n — q).

Si 'on compare les spectres de variances horizontalesadallyse RPEGEamenée
dans la géométrie nominaleLADIN, par exemple pour la température (Fig. 3.11), on
remarque qu’ils se recouvrent assez bien pour les 12 premanbres d’'onde (i.e. nu-
mérotés de 0 a 11). Il y a cependant un net décrochage desespéans I'espace basse
résolution pour le nombre d’onde 12 qui est le dernier daesplace basse résolution (phé-
nomene identique aux queues de spectres abruptes dareckespminal). En terme de
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spectre, on peut approximer I'opération par une injection.

Les spectres pour I'analyserRREGEet I'ébauche AADIN sont tout a fait comparables
pour les petits nombres d’onde, et leurs courbes se diff&@ahau-dela de la troncature
basse résolution.

Les valeurs obtenues po#y,;, sont toutes négatives pour la température a tous les niveaux
(les opposés de ces valeurs sont représentées sur la fijiljeRBappelons que ce sont des
covariances croisées, ce qui explique que les valeursgniigsre négatives. Elles sont,
en gros, 5 fois plus petites que les variances horizontad? du de V. Ces conclusions
sont les mémes pour les autres variables (Fig. 3.12).

Corrélations verticales

Pour toutes les variables, les corrélations verticalesetiesurs de l'information de
grande échelle (Fig. 3.13) sont plus “resserrées” en ttoneaominale qu’en troncature
basse résolution pour les moyens et bas niveaux. Par ceflge,sont identiques pour
les hauts niveaux (de 1 a 10) pour toutes variables sauf flaumidité spécifique, ou
une tendance inverse a celle des basses couches se mahifegfmentation des portées
verticales en passant a la troncature basse résolutioolestente avec le comportement
des longueurs d’échelle horizontales, et s’explique Erdence de petites échelles qui
pourraient réduire la portée.
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FIG. 3.11 — Spectres des variances horizontales pour la tetop&rpour les erreurs d’in-
formation de grande échelle en troncature basse résolitainplein), en troncature no-
minale (pointill€), pour les erreurs d’ébauche en tron@nhominale (tireté) et pouk,
(point-tiret).
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FIG. 3.12 — Spectres des variances horizontales pour I'huéngpécifique et la diver-
gence (méme code graphique).
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FIG. 3.13 — Corrélations verticales pour les erreurs d’'infaiorade grande échelle en
troncature basse résolution (en noir) et en troncature nal@ien bleu).
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3.2.2 Statistiques des erreurs dans I'espace point de gellbasse ré-
solution

On choisit de prendre une grille horizontale de<4® points de grille, soit une réso-
lution horizontale de 57 km. Dans cette partie, on prendrigprature au niveau 29 pour
exemple.

Cartographie des innovations

Les innovations liées a la source d’information “grandeisefles de I'analyse A-
PEGE d" = H;(2™) — Ha(z) sont calculées. Une cartographie moyenneltiest
tracée pour la température au niveau 29 (Fig. 3.14(a)). ®argue tout d’abord que les
écarts sont relativement faibles : inférieurs a 1 K en vaddasolue, a comparer a la valeur
moyenne du champ de température au niveau 29 en atmospédgdearst (274 K). L'ana-
lyse ARPEGEest plutdt plus chaude que I'ébauchemIN sur le proche Atlantique et
sur I'Allemagne de 'Est et la Pologne, plutét plus froide suMéditerrannée Occiden-
tale.

En introduisant I'ébauche RPEGE 28, on peut décomposef :

dF = [Hy(z**) — Hq(2®®)] + [Ha(2®®) — Ha(2?)]. La premiére contribution est I'incré-
ment d’analyse globale amené dans I'espaxe basse résolution :

Hy(x*) — Hy(2®®) = Hydzl,.. Comme le montre la figure 3.14(b), cette contribution
explique la plus grosse partie de I'innovation moyenne. éeoade contribution est la
comparaison des prévisions courte échéanreGEet ALADIN sur I'espace basse ré-
solution. Les différences sont faibles, avec un biais plo&yatif et plus marqué sur la
partie Sud du domaine (Fig. 3.14(c)). On retrouve la trackn@ene de couplage.

Pour quantifier la variabilité autour de ce comportement empyn décide de tracer
les mémes champs, non plus pour les moyennes, mais pour kEnmes des valeurs
absolues des écarts a la moyenne. En ce qui concerne laacrogssomparée des erreurs
de prévisions courte échéanc&kR®EGE et ALADIN, on note une variabilité trés faible
voire nulle dans la zone de couplage (Fig. 3.15(c)), ce duaesonséquence directe de
la formulation du couplage de Davies, assurant que les pt@stplus a I'extérieurs de
la zone de couple ont des valeurs identiques dans les @BRSI®RPEGE et ALADIN a
échéance 6 heures.

La variabilité de I'incrément d’analyse globale amené daspace.AM basse résolution
est plus forte, et plus marquée dans le coin Nord-Ouest dwageniFig. 3.15(b)).

Ces deux ingrédients impliquent une variabilité assezonmié de I'innovationd*, avec
une valeur plus forte au Nord-Ouest du domaine (Fig. 3.15(a)

Homogénéité horizontale des écarts types

Pour la température au niveau 29, les éléments diagonaux ide Véso?, ont pour
moyenne 0.3829 K soit une moyenne de 0.6188 K powy. Mais leso? ne sont pas
uniformes, comme on peut le voir sur I'histogramme des fedmpes des éléments dia-
gonaux de V (Fig. 3.16 - courbe bleue) et sur la cartograpbgrgd (Fig. 3.17(a)) : ils
sont plus forts sur le bord Ouest du domaine et dans le coirEStudCette inhomogénéité
horizontale se retrouve aussi pour les erreurs d’ébauch@®M dans I'histogramme des
fréquences des? (Fig. 3.16 - courbe rouge) et sur la cartographie dg¢Fig. 3.17(b)).
Les variances d’erreurs d’ébauche sont plus fortes quedieances d’erreurs de l'infor-
mation de grande échelle. En particulief, > o7, ou* représente la moyenne sur tous
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(€) Ha(2®) — Hy(a?)

FIG. 3.14 — Moyenne des écarts (K) pour la température au nivegm&mes plages de
couleur).
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() M1 (2°°) — Ha(a?)

FIG. 3.15—Moyenne des valeurs absolues des écarts a la moyerpmf la température
au niveau 29 (mémes plages de couleur).
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les points de grille du plan horizontal. La cartographie géiesomporte moins de faibles
valeurs que pour les?.

Pour valider la cartographie deg, on peut la comparer a celle obtenue pour les er-
reurs d’analyse RPEGESuUr le globe (Fig. 3.18, fournie par Margarida Belo-Pedeaéin
d’exclure des effets de bord : les variances d’erreur di@PRPEGESoONt plus fortes sur
'océan Atlantique, au large du Portugal et du Maroc, et auviEditerrannée Centrale.
On peut expliguer en partie ces disparités : les régionsigées sont des régions moins
bien observées, et I'erreur d’analyse y est donc plus él&@mme on remarque que cette
caracteéristique est également présente pour les erredélvauche KPEGE(Fig. 3.17(c)),
une partie peut étre aussi due a I'advection d’erreurs adilahtique plus lointain.

histogrammes des fréquences des éléments statistiques
T T T T T T T T T T T
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FIG. 3.16 — Histogrammes des fréquences pour les écarts typesidairs des grandes
échelles de I'analyse RPEGE o} et les écarts types des erreurs d'ébauchemin o}
pour la température au niveau 29.

Covariances horizontales

En tragcant les covariances horizontales des points duuni@avec le point de grille
1250 de coordonnées (46.47N 1.83E) pour la température 3Hi§), on remarque :

— gu’elles ne sont pas isotropes;

— gue les portées sont assez courtes.
Néanmoins, en faisant I'hypothese que les covariancegdrdgles sont isotropes et ho-
mogenes, on obtient un profil moyen (Fig. 3.20). Cette coadperimentale a une allure
du typea exp (—%). On peut aisément I'ajuster a l'aide de la fonction
x +— 0.3829 exp (— - ) ou x est exprimé en kilometres. Cette fonction difféere donc

209.54
de I'allure la plus fréquemment retenue pour la modélisaties covariances horizontales

en point de grille qui est plutdt du typeexp <— (%)2) (comme dans CANAR| Calas,
1997 ; ou dans une adaptation locale de DIAGPACRoupinet al, 2006). Notons de
plus qu’il existe des corrélations avec des points éloignésime au coin Sud-Ouest du

domaine). Cela peut indiquer un éventuel probleme de schusréllonage des corréla-
tions.

2CANARI : Code d’Analyse Nécessaire ZRREGEpour ses Rejets et son Initialisation, qui est le logiciel
utilisé pour I'analyse de surfaceRREGE

3DIAGPACK : DIAGnostic PACKage, ensemble d’analyse de par@es de la couche limite atmosphé-
rique, faite pour coller le plus possible aux observatidnseeservant pas d’état initial a une prévision.
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(c) UgB

FIG. 3.17 — Cartographie des variances d’erreur pour la tentyp€rau niveau 29 (mémes
plages de couleur).
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FIG. 3.18 — Cartographie des variances d’erreur d’analyse&GE pour la température
au niveau modele 29, fournie par Margarida Belo-PereiratéJrk>.

FiG. 3.19 — Covariance horizontale avec le point (46.47N 1.8kl la température au
niveau modele 29. Unité : K
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FIG. 3.20 — Covariances horizontales pour la température aaoivnodele 29. Unité :
K2,
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Corrélations verticales

Les corrélations verticales moyennes pour la tempéraaves; différents niveaux et
obtenues a partir des données en point de grille a résolntiorinale, sont reportées sur
la figure 3.21(a). Une vision synthétique et complete estgmt&e sur la figure 3.21(b),
sur laguelle on a superposé le méme diagnostic, mais cantiErement en spectral. Les
différences sont vraiment minimes, notamment en comparalss écarts observés dans
le paragraphe 3.2.1. Le choix de I'espace de représentptianla basse résolution ne
semble donc pas avoir d'impact sur les structures de chwakverticales.
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(a) Avec les niveaux 1, 9, 17, 25, 33, et 41. En abscisse
les corrélations, en ordonnées les niveaux verticaux.
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(b) Point de grille (noiryersusspectral (bleu). Isolignes de
corrélations, les valeurs en abscisses et en ordonnéelgsont
niveaux verticaux.

FIG. 3.21 — Corrélations verticales moyennes pour la temperatu
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Discussion

L'intérét des statistiques dB évaluées par une méthode ensembliste a déja été prou-
vée par des travaux antérieurs (Mike Fisher au CEPMMT po6&, Margarida Belo-
Pereira, Loik Berre et Simona Séefescu pour RPEGEet ALADIN). La comparaison de
ces statistiques a celles de I'analyseRkGEdans la troncature nominaleLADIN avait
été abordée par (Stafescuet al, 2006). La cohérence des statistiques de cette source
d’'information entre les troncatures nominale et basseluésa semble acquise grace a
notre étude. Un des enjeux de cette évaluation était la djigatibn des covariances entre
les erreurs d’ébauchelADIN et d'analyse RPEGE Il ressort quéy;,;, n'est pas de méme
amplitude queB etV/, mais le rapport d’amplitude est inférieur & 10. Dans le dnapui-
vant, le termel;, sera donc négligé par rapport aux termes diagonaux de lacen8r,
tout en sachant que 'on commet une certaine erreur daresagproximation.

L'étude en point de grille permet de connaitre les répartgihorizontales des écarts
types d’erreurs (qui ne sont pas homogenes) et des covasidnurizontales (qui ne sont
pas isotropes). On a aussi montré que les hétérogénéitiéstates dé/ sont du méme
ordre que celles d&, ce qui indique que I'hypothése d’homogénéité horizontale la
méme validité pour les deux termes. Sous les hypothesesndpénéité et d’isotropie
horizontales, il N’y a pas d’argument clair en faveur deilfs@tion d’un représentation de
V' en point de grille plutét gu’en spectral, compte tenu degmlistics évalués.
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Chapitre 4

Intercomparaison des analyses

Summary
The formalism developed in chapter 2 is implementeARPEGEALADIN data assi-
milation software in its simplified formulation, i.e. addimn extra-termJ, to the cost
function. Statistics for both background erroB)(and for errors of the large scales of
the global analysis() are computed with the ensemble method described in chapter
Assimilation cycles are computed over a 15-day period lmegmon thel ** of June 2004.
Observations available over theLADIN domain are equally randomly split into two da-
tasets (named #1 and #2). Dataset #1 also contains all oaiens which are outside
theLAM domain. This split is expected to avoid any hidden crossetation between the
sources of information iBOK 3D-VAR. AnARPEGEassimilation cycle using datasets #1
provides the coupling informatioBO andBOK ALADIN 3D-VAR assimilation cycles use
datasets #2, nameglo[mi] and BOK[mi], respectively. Two otheALADIN assimilation
cycles are produced using datasets #1 + #2, namefhll] and BoOk[all], respectively,
in order to have operational-like assimilation cycles.

An objective evaluation of the ALADIN assimilation cycles over the 15-day period
shows that forecasts frosDK assimilations are closer to independant observations than
those fromBo assimilations. The impact is clearly visible for atmosghlayers and for
variables which are known to be driven by large scale patiefithe differences between
BO and BOK experiments are rather similar whatever the datasets udéedalso remark
that the benefit of the extra-tersf (i.e. BOK[mi] versusBo[mi]) is more important than
using all observations (i.&o0[all] versus Bo[mi]).

Case studies cannot clearly determine which experimeimeidest for diagnostic fields
such as precipitation. Nevertheless, they show systermidfizences between analyses
and forecasts frorBO andBOK experiments. These differences are of large scale pattern,
with very few small scale pattern differences.

BOK assimilation cycles behave as expected, with a positiveneugral impact.
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Introduction

Les développements théoriques du chapitre 2 pour ajousegriendes échelles de
I'analyse d’un modéle global comme nouvelle source d’infation dans I'assimilation
variationnelle d’'un modele couplé, aprés une évaluatiarireea positive dans un cadre
académique, ont naturellement donné lieu a une implémentdéns le code d’assimila-
tion du logiciel ALADIN. Pour des raisons pratiques de facilité de modification dleco
déja existant (et partagé en tres grande partie aveEAEIFS), toutes les simplifica-
tions possibles de la formulation telles que décrites auagraphes 2.1.3 et 2.1.4 ont été
prises en compte. Cela permet donc de n’avoir qu’a ajoutarfariction codt un terme
(le terme J,) parmi les termes utilisables. Il faut rester conscient geia revient, entre
autres, a faire 'hypothese que les covariances croiséesrdeurs de I'ébauchelADIN
et des grandes échelles venant de I'analye2GE (L) sont nulles.

Une premiére assimilationisDIN utilisant I'ajout d’'un rappel vers les grandes échelles
de 'analyse RPEGEa été menée (dite analyse ADIN de typeBOK car incluant comme
sources d’information I'ébaucheam, les observations et les grandes échelles de I'ana-
lyse du modéle coupleur). Les statistiques d’erreurs diéba qui étaient utilisées alors
étaient issues de la méthodggedNMC (cf. introduction du chapitre 3ces statistiques
ne sont utilisées que pour ce tout premier exemple intradudtes statistiques utilisées
pourV sont celles décrites au chapitre 3 dérivées de la méthodendtiste. Le résultat
de I'analyseBOK pour la température au niveau modele 22 est montré sur la&figaxc)

(en noir, 'ébauche étant superposée en rouge). Pour caispar une analyselADIN
sans le termg,, (dite de typesO) est aussi réalisée (cf. figure 4.1(b)). Pour information,
I'analyse ARPEGEamenée dans I'espacae ADIN est reproduite sur la figure 4.1(a).

On peut constater un décalage de “grande échelle” entr@ys@ ARPEGEet I'ébauche
ALADIN sur le proche Atlantique : les isolignes de I'analyser&GEsont plus au nord
que celle de I'ébauchelADIN. Ce décalage est légerement comblé par les observations
seules dans I'analys, mais insuffisamment, alors que ce décalage est plus calaige
I'analyseBOK.

Par ailleurs, on peut remarquer un bon accord entre 'apalyEGEet I'ébauche AA-

DIN sur la mer Méditerrannée entre 'Espagne et la Sardaigreahalyses AADIN BO
etBOK n'apportent pas de modification significative.

Enfin, des structures de mésoéchelle sont présentes daasdiée AADIN sur la mer
Tyrrhénienne et sont absentes de I'analysePAGE Les observations ne modifient pas
ces structures dans l'analys® (certes, il y a peu d’observations sur cette zone). On
vérifie que I'ajout de la contrainte vers les grandes échealke 'analyse RPEGEdans
I'analyseBOK n’a aucun impact sur ces structures d’échelle plus fine.

En conclusion, I'ajout du termd,, dans I'assimilation AADIN pour effectuer des ana-
lyses de typesOK semble bien avoir 'impact espéré, sur ce cas particuliesaoir :
modification des grandes échelles quand celles-ci sorérdiffes dans I'ébaucheLA-

DIN et dans I'analyse APEGE et conservation des structures de plus fine échelle propres
au modele AADIN.

Apres avoir pose le cadre expérimental, le but de ce chagstrdonc I'évaluation de
cycles d’analyses de tymok, comparée a I'évaluation de cycles d’analyses de Bme
Cette intercomparaison porte aussi bien sur des aspedéstifbpue subjectifs.
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(a) Analyse ARPEGE(en noir)
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(b) Analyse ALADIN (en noir) de typeso (c) Analyse A ADIN (en noir) de typesoK

FIG. 4.1 — Température au niveau modéle 22 (du modeledAN ) valide le 19 avril 2004
a 12uTc, pour une prévision AADIN a échéance 6 heures (ébauche) en rouge, superpo-
sée en noir les analyseRAREGE(a), ALADIN BO (b) et ALADIN BOK (c). Unité : K.
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4.1 Cadre expérimental

Les expériences sont effectuées en utilisant les stategides erreurs d’ébauchg)(

et des grandes échelles venant de I'analyse globgledlculées par les méthodes ensem-
blistes et décrites au chapitre précédent. On fait I'hyps¢hque les covariances croisées
des erreurs de I'ébauche aire limitée et des grandes éshelfent de I'analyse globale
(Ew:) sont nulles. Afin de s’affranchir d’éventuels problémesdeaélation entre les er-
reurs d’observation du modéle global et du modéle coupldort de faire I'hypothése
queFE,, est nulle, on effectue une séparation des jeux d’obsenatisponibles a chaque
étape d’'analyse de la maniére suivante :

— les observations qui sont en dehors du domaineDAN sont mises dans I'ensemble
n°1;

— les observations incluses dans le domain@®N sont séparées aléatoirement,
indépendamment de leur type, de telle sorte qu’une moitigave I'ensemble n°1
et 'autre moitié va dans I'ensemble n°2.

Ainsi, le cycle d’assimilation RPEGE utilise les données de I'ensemble n°1. Ce cycle
pour le modele global fournit les données pour les conditiaunx limites latérales (cou-
plage) de toutes les expériences du modeéle coupkbMN décrites ci-apres.

L'expérience de référencelADIN est un cycle d’assimilation BADIN utilisant comme
sources d’information I'ébauchelADIN et les observations (i.e. dont la fonction colt est
la somme des termeg et J,), le jeu d’observations utilisé étant le n°2. Cette expére
de référence est appelge[mi].

La premiere expérience a évaluer est un cycle d’assimiladpADIN utilisant comme
sources d’information I'ébauchelADIN, les observations et les grandes échelles issues
de l'analyse du modele global. Avec les hypotheses présemiédessus, et en accord
avec la simplification des termes présentée au paragrafthtaZonction codt a utiliser
pour cette expérience est simplement la somme des tefinéset J,.. Le jeu d’'observa-
tions utilisé étant le n°2. Cette expérience est appetégmi].

Afin de quantifier 'apport de I'utilisation des observatsotie I'ensemble n°1 en plus des
celles de 'ensemble n°2 dans les assimilationsa®N, des expériences de cycles d'as-
similation ALADIN identiques aux deux précédentes sont menées en utilisgesties
observations disponibles, et non plus seulement I'ensenibll. Ces expériences sont ap-
pelées respectivemenolall] et Bok][all]. LexpérienceBo[all] est comparable a ce que
serait une assimilation 4DIN nominale. Bien que négligés, les ternieg ne sont plus
négligeables dans I'expériensex]all].

Les expériences BADIN sont résumées dans la table 4.1.

fonction codt
Jp+Jo | Jp+ I+ i
n'2 BO[mI] BOK[mi]
n"1+n°2 | Bo[all] BOK[all]

jeu d’observations

TAB. 4.1 — Synthese des expériencaspsAIN présentées dans le chapitre 4.

Les cycles d’assimilation sont effectués sur une périodéxdeurs s’étendant dif’
juin au 15 juin 2004. Quatre analyses sont faites chaque 00, 06, 12 et 1&TC.
Des prévisions a 48 heures d’échéance sont tirées des esdlys réseaux 00 et LZC.
Les 4 expériencesIMDIN ontles mémes conditions aux limites latérales, pour uratése
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et une échéance donnés. Les 4 expériences ont la méme élpauche premier réseau
d’analyse (celui du® juin a 00UTC) qui est une prévision a 6 heures d’échéance issue
d’'une adaptation dynamique de I'analyse#EGEvalide pour le 31 mai 2004 a 18rc.
Les types d’observations assimilés dans les analyse®W sont :
— données des stations terrestres ou des navires (SYNORR} SH
— température et vent mesurés sur des aéronefs (AIREP)
— données de vent issues des satellites géostationnaEO B3
température, vent et géopotentiel mesurés sur des bdbBéB))
humidité, vent et température issus des radiosondes (JEMP
données des profileurs de vent (PILOT)
radiances brutes en ciel clair issues des satellites QiEfi{8ATEM)

4.2 Evaluation objective

L'évaluation objective des 4 expériences d’assimilatiomaBIN va étre menée en
comparant les scores obtenus par des prévisions (d'éobgdiverses) par rapport a des
observations indépendantes.

4.2.1 Biais et erreur quadratique

Les scores utilisés sont relativement basiques, néanni@assnformatifs. Il s’agit
d’'une part du biais, qui quantifie I'écart moyen entre leguad observées et les valeurs
prévues, et d'autre part du RMS (Root Mean Square error)gaantifie I'erreur quadra-
tigue moyenne.

En notan®); les valeurs observées Btles valeurs prévues correspondantes, ces quantités
sont définies par :

1 N
biais = 2_1: (P, —0) (4.1)
RMS — | — f: (P, — 0,)° (4.2)
N =1

Ces guantités peuvent étre calculées par type d’'obsenatipar variable, avec une ven-
tilation par niveau vertical. De tels graphes sont présedéds la suite de ce paragraphe
pour comparer I'apport du termg,.

Impact du couplage variationnel

On peut constater que les prévisions a 6 heures d’échéanciegpgérienceBOK[mi]
sont la plupart du temps plus proches des observations qud’grpérienceso[mi], et
le RMS correpondant est réduit pour la température (trdémp noirs et rouges sur la
figure 4.2) des données TEMP et AIREP. Cette amélioratiomisitie notamment dans
la haute stratosphere et au niveau de la tropopause. Celdeskmique, car ce sont des
zones de I'atmosphére ou la description des grandes éslestecruciale. Des résultats
comparables sont obtenus pour le vent, notamment. Il n’ysadeasignal clair pour les
données de température de brillance issues des sateliitents. Cet accord avec des
données indépendantes suggére que I'ajout du rappel andegachelles de I'analyse
ARPEGEest bénéfique.
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exp - ref nobsexp
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+0 1622
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(a) pour les radiosondes

exp - ref nobsexp

. RMS e BIAS .
104 +0 0 — 10
20— +0 0 — 20
30+ +0 0 — 30
50— +0 0 — 50
70— +0 0 — 70
100 +0 0 — 100
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+0 13304
+0 9456
+0 11031
+0 13932

+0 14793 d
+0 19271 / ;
| +0 14034 |
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(b) pour les données des aéronefs

FIG. 4.2 —Biais (moyenne des écarts moyens aux observations, coltedeoite) et RMS (ra-
cine carrée des écarts quadratiques moyens, colonne degjauwr I'ensemble de la période de
15 jours pour la température prévue a échéance 6 heures fitains) et analysée (pointillés),
pour I'expérienceso[mi] (en rouge) et I'expérienceéok[mi] (en noir). Unités : abscisses en K,
ordonnées en hPa.

Impact de la sélection des observations

Afin de juger de I'apport de l'utilisation de toutes les obsdions dans les analyses
BO (i.e. par rapport a une exclusion de I'analyseadIN des observations utilisées par
ARPEGBH), les expérienceso[mi] et Bo[all] sont comparées. Aucune différence signifi-
cative ne ressort de I'étude des scores aux données de taomeéPar contre, I'étude des
scores pour le vent (cf. figure 4.3) montre un impact postiffout a la tropopause et en
basse troposphére. Ce résultat est tout a fait intuitif, emalantages de I'assimilation a
mésoéchelle étant de pouvoir tirer parti d’'une plus graretesié d’observations.

Impact du couplage variationnel en utilisant toutes les obsrvations

En comparant les expériences avec et sans I'utilisatiorduoe./, dans la fonction
codt, cette fois-ci en assimilation toutes les observatdisponibles, il ressort que I'ap-
port du rappel vers les grandes échelles de I'analyge#sE est moins net, comme le
montre par exemple la figure 4.4 (a comparer a la figure 4.2pport des observations
plus denses peut expliquer ce phénomene : comme elles gewordribuer a toutes les
échelles, elles améliorent la description des grandesliésh#ans les analyseso (en
plus de raffiner localement les champs analysés) et réduisaere I'effet du termeJ,.
Une autre cause possible, toujours liée a I'apport de cesradtions, est un moins bon
accord avec I'hypothése de non corrélation entre les esrdobservation du modele glo-
bal et duLAM, qui fait que la formulation simplifiée implémentée dansafIN n’est
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RM S exp - ref nobsexp
»":

5 +247 583 s
10— +2525 5181 — 10
20— +3702 7461 ~ 20
30 +4311 8907 30
50— +3953 8365 ~ 50
70 +3616 7609 - 70
100 +4341 8967 I 100
150 +4074 8371 — 150
200 +3478 7087 I 200
250 +2526 5144 I 250
300 +2497 5088 I 300
400 B +2797 5663 I 400
500 H +3375 6902 I 500
7004 { +4861 9916 [ 700
850 +5384 10993 - 850

1000 T | +2820 5744 ——T———T—+——T—T—T 1000

08 4 2 -16-1.2-08-04 0 04 08 12 16

FIG. 4.3 —Biais (colonne de droite) et RMS (gauche) sur 'ensembleadeériode de 15 jours
pour le vent zonal prévu a échéance 6 heures (traits pldingpdysé (pointillés), pour I'expérience
Bo[mi] (en rouge) et I'expérienceolall] (en noir). Unités : abscisses en K, ordonnées en hPa.

plus optimale statistiguement.

R M S exp - ref nobsexp
54 R +0 487 5
10 -~ +0 3149 + 10
20| +0 3709 - 20
30 +1 4458 - 30
50| +0 4515 - 50
70 +0 4338 - 70
100 +0 5051 + 100
150 +1 6087 - 150
200+ +0 6145 - 200
2504 o +0 5169 - 250
300+ +0 6116 + 300
400 +0 7819 - 400
500 +0 10837 - 500
700~ +0 11834 + 700
850 +1 9393 I 850
1000 = T T T | 6 7687 — 1 T T T T T T 1000
0 0.8 16 24 3.2 4 3 -24-18-12-06 0 06 12 18 24
(a) pour les radiosondes
exp - ref nobsexp
N RMS ot o BIAS .
10 +0 0 F 10
20 +0 0 F 20
30 +0 0 F 30
501 +0 0 - 50
70 +0 0 + 70
100+ +0 0 t 100
150+ +0 2 t 150
200 -1 10663 t 200
250 +0 25595 - 250
300 +0 15697 - 300
400 +0 17526 t 400
500 +0 24539 - 500
700 +0 26251 t 700
850 +0 29726 / : - 850
1000 : | 47 24361 — 11— — 1000
0.4 2 1 -08-06-04-02 0 02 0.4 06 08

(b) pour les données des aéronefs

FIG. 4.4 —Biais (colonne de droite) et RMS (gauche) sur I'ensemblegetiode de 15 jours pour
la température prévue a échéance 6 heures (traits pleiasabisée (pointillés), pour I'expérience
Bo[all] (en rouge) et I'expérienceok]all] (en noir). Unités : abscisses en K, ordonnées en hPa.
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4.2.2 Distances aux observations

Une autre fagcon de mesurer la distance entre les obsersdgipat leur contrepartie
issue de prévisiong{((z")) est de calculer le termé,(z*) correspondant :

To(a) = (y — H(z")" R (y — H(z"))

Sip est le nombre d’observations (ou dimensionglealors.J,(z") /p (Que nous noterons
par la suite simplement, / V) représente une distance normalisée (par les variances d'e
reur d'observation) entre les observations et I'ébaudatiggiévision a 6 heures d’échéance)
correspondante (Ménard et Daley, 1996). Comme pour togtartie, plug,/N est petit

et plus les prévisions concordent avec les observationg(gsont indépendantes).

On peut calculer I¢/,/N pour chaque réseau d’analyse et pour chaque expérience, et
le restreindre a un sous-ensemble des observations (aeidpipservation, par exemple).
On se propose donc de calculer I'écart entrdJeN de I'expérience de référence et le
J,/N de chacune des autres, i.&,/N|gopmi) —[Jo/Nleokmils [Jo/N|somi—[Jo/N]eojau]
et [J,/Nleomi — [Jo/N]sokiay- Les évolutions temporelles de la moyenne cumulée de-
puis le premier réseau d’analyse de ces différences soottégs sur la figure 4.5 pour
les données des aéronefs (AIREP, variables vent et terap&rabnfondues). On peut
voir que I'écart entre led, /N se stabilise rapidement au cours des réseaux d’analyse, ce
qui est le signe d’'un comportement moyen relativement stdbh particulier, I'impact
du terme de rappel vers les grandes échelles de I'analgs&EBE dans les expériences
utilisant le jeu d’observations n°2 (courbe en trait ple#s) bénéfique et représente, en
moyenne sur toute la période, une réduction de I'ordre de 41%,dN pour les AIREP.

De la méme facgon, on peut constater que, pour les expérietiisant toutes les obser-
vations, I'impact du/;, est positif (les cercles sont au-dessus des croix sur |agfigx).
Enfin, la réduction dw,/N pour les AIREP, par rapport a I'expérience de référence, est
plus forte en ajoutant le termg&. qu’en doublant le nombre des observations.

Ces résultats sont en parfait accord avec ceux du paragpagbédent.
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FIG. 4.5 — Evolution temporelle par réseau d’analyse de la mogesumulée depuis
le premier réseau d’analyse de la différence/deV de I'expérienceso[mi] et I'expé-
rienceBOK[mi] (trait plein), Bo[all] (croix) et BOK[all] (cercles), pour les données AIREP
(toutes les variables confondues). En abscisse, jour de d®juin 2004 ; en ordonnée,
différence des/, /N [sans unite].
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4.3 Evaluation subjective

Au bout de 24 heures de cycle d’assimilation, les caratiguiss des différents types
d’analyse commencent a étre établies (cf. figure 4.5). @estquoi nous allons décrire
les éléments liés au réseau d’analyse du 2 juin a9(soit 24 heures apres la premiére
analyse).

4.3.1 Impact du couplage variationnel

FIG. 4.6 — Prévision de température a 800 hPa (noir plein) etelsspyn réduite au niveau

de la mer (bleu pointillé) pour I'échéance 6 heures tirée yitiecd’assimilatiors o[mi]
valide pour le 2 juin a O@TC. Les isolignes sont tracées tous les 2 K et tous les 2.5 hPa,
respectivement.

La figure 4.6 montre la prévision de température a 800 hPa pta$sion réduite au
niveau de la mer (Pmer) pour I'échéance 6 heures tirée de djaksimilationso[mi]
valide pour le 2 juin a OQTc. La différence pour la température & 800 hPa entre les
ébauches des expérieneagmi] et BOK[mi] pour ce réseau montre (figure 4.7(a)) quelques
structures de mésoéchelle, notamment sur terre, maiswausgirande zone de différence
sur le proche Atlantique. Vu la circulation générale aux eroyes latitudes, les grands
systémes météorologiques qui affectent ce domaine trois@rorigine sur I’Atlantique,
ou plus en amont et évoluent sur I'Atlantique, pour venieeffiér 'Europe de I'Ouest. Les
analyses de typeOK peuvent tenir compte des informations les plus récentd&glan-
tique,via les grandes échelles de I'analyse#=GEqui ont assimilé les observations sur
ces zones amont. Cela suggere qu’une anayse sera plus cohérente qu’une analyse
BO avec les informations de conditions aux limites latéral@ssqnt imposées lors de la
prévision qui en est issue.
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FiG. 4.7 — Différences pour la température & 800 hPa des étatsxgésienceso[mi]
et BOK[mi] du réseau d’analyse du 2 juin 2004 & 00c (cinquieme réseau d’'analyse).
Isolignes tous les 0.2 K.
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La plupart des différences de mésoéchelle ont été gomméds peocessus d’analyse
(figure 4.7(b)), sous I'effet des observations. Néanmdéassstructures qui subsistent (sur
une ligne Lille-Nice) coincident avec une zone de gradidns pesserré dans I'état de
base, i.e. une zone plus active. La différence de granddlédrdre les ébauches est
conservée, voire amplifiée, aprés analyse . On remarque ejueulelles zones, assez
étendues, exhibent des différences de grande échelle, emunie Nord de I'lbérie, ou
sur mer entre 'Espagne et le Maghreb, ou encore sur la mehdgrenne. On s’attend
effectivement a ce que des analyBesetBOK montrent surtout des différences de grande
échelle.

Les différences entre les prévisions a échéance 6 heuneside ces analyses (figure 4.7(c))
montrent des caractéristiques identiques a celles deséesi(qui sont elles aussi des pré-
visions a échéance 6 heures). Les différences entre lessiogy a échéance 12 heures
(figure 4.7(d)) conservent des structures de grande écmetamment sur I'Atlantique,
mais les structures de mésoéchelle se développent. Onyssiramarquer que les diffé-
rences sont quasiment nulles dans le coin Nord-Ouest duidemnibs’agit d’'un effet du
couplage : les deux jeux de prévisions ont les mémes conditiax limites latérales. La
zone correspondant au flux entrant est donc moins sujette diffiérences.

Ce phénomene est de plus en plus visible au fil des échéareediflerences montrent de
moins en moins de structures de grande échelle au profitulestes de mésoéchelle qui
se localisent dans le coin opposé au flux entrant, comme ésgspons a 24 et 48 heures
d’échéance lillustrent (figures 4.7(e) et 4.7(f)). Cettgactéristique des modeles a aire
limitée implique que les améliorations portées lors du pssas d’analyse ne pourront
pas étre conservées sur I'ensemble du domaine pour desnéelsdaintaines et qu'il faut
donc attendre les impacts les plus significatifs pour leg&abes jusqu’a 24 heures, plus
ou moins suivant le flux de grande échelle. Par ailleurs,ralga différences de mésoé-
chelle dans les premieres échéances peuvent étre duesritenaetion avec des grandes
échelles qui, elles, sont différentes ; autant ces difiggerdans les échéances lointaines
peuvent résulter des non-linéarités du modele, qui vonnptre le développement de
structures a partir de conditions initiales différentesjgsrde maniére peu triviale a mé-
soéchelle.

La description sur ce réseau d’'analyse est caractéristigu@ majorité des autres
réseaux d’'analyse. Ce comportement est donc assez syisgéemai I'on compare des
champs diagnostiques, comme le champ de précipitatiores alabervationis situ(don-
nées des pluviomeétres, typiguement), dans les cas ou desssmgectifs montrent des
différences, on constate effectivement des différences t&s champs de précipitations
(localisation ou intensité). Néanmoins, il est tres dilficde départager les analyses pour
identifier celle qui est la plus proche de la réalité obser#desi, aucune étude de cas
a proprement dit n’est décrite dans cette partie, car il @&ment possible de trancher
nettement entre les types d’analyse.
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4.3.2 Impact du nombre d’observations

Une comparaison rapide des ébauches et des analyses issuyslés d'assimilation
BO avec toutes les observations et avec seulement la moitiétdesvations est illustrée
sur la figure 4.8. Peu de structures de grande échelle se eféigdg la différence des
ébauches (4.8(a)). Néanmoins, on peut constater que twstsur I'Atlantique rappelle
celle de la figure4.7(a), ce qui semble indiquer que I'ébaymbur I'expérienceo[mi]
est relativement éloignée de la vérité. Moins de structdeasiésoéchelle sont présentes.
Elles sont notamment localisées sur les Alpes et dans lad®nesserrement de gradient
décrite au paragraphe précédent (ligne allant de Lille &Nic
La différence des analyses montre moins de structures aelgréchelle (figure4.8(b)),
en particulier le comportement sur I’Atlantique est nettetnmoins marqué que sur la
figure 4.7(b). Des similitudes demeurent, sur le Golfe degSéat sur la Cote d’Azur.
Globalement, le systenso[all] est plus proche deo[mi] que ne I'estBok[mi], ce qui
est cohérent avec les évaluations objectives menées préocgéeht.

€) différence des ébauches (b) diﬁérenée des analyses

FIG. 4.8 — Différences pour la température a 800 hPa des étatsxgpésience®o[mi]
et Bo[all] du réseau d’analyse du 2 juin 2004 a 0@c (cinquieme réseau d’analyse).
Isolignes tous les 0.2 K.
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Conclusion

Une évaluation objective sur une période de 15 jours de finrignps a montré
gue les analysesIADIN de typeBOK (introduisant un rappel vers les grandes échelles
de I'analyse RPEGE meénent a des prévisions plus proches des observationganédé
dantes que les analyses de type. Ces améliorations sont notamment visibles dans
des couches de I'atmosphere et pour des variables connuegfpe influencées par les
grandes échelles.

La comparaison des analyses pour un réseau donné permétdeee les effets attendus
de I'apport d’une information de grande échelle, a savog orodification de certaines
structures de grande échelle et un effet neutre sur lestgtascd’échelles plus fines.
L'implémentation dans le logiciel d’assimilationLADIN est conforme a la formulation
théorique et aux conclusions de I'évaluation dans le mo8kddlow Water 1D.

Par ailleurs, on a pu noter sur les scores objectifs que demje I'information de grande
échelle est supérieur a I'impact du doublement du nombrbsdvations utilisées dans
I'analyse ALADIN.

Enfin, les différences entre les analys&set BOK sont a peu prés équivalentes, que les
jeux d’observations utilisés dans.ADIN soient ou non totalement indépendants de ceux
utilisés dans I'analyse RPEGE Ce résultat est important, car il encourage a continuer a
utiliser toutes les observations disponibles pour le moddlire limitée, méme en ajoutant
un termeJ,, dans l'analyse.
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Conclusions - Perspectives

Conclusions

Les travaux développés dans le cadre de cette thése ontsmposer les bases théo-
riques pour introduire une information issue de I'analysmdnodéle global dans I'assi-
milation variationnelle d’'un modéle a aire limité couplérandéle global. La formulation
retenue est I'ajout d’une nouvelle source d’'informatiomslde vecteur d’information.
Cela implique un certain nombre de nouveaux termes, les @cisvent les corrélations
croisées entre les erreurs des sources d’information,Ueresadécrivant les erreurs de
cette nouvelle source d’information. En gardant en tétiejgotif d’utiliser cette nouvelle
formulation dans un systéme d’assimilation de donnéesedégdant, des simplifications
ont été envisagées. Certaines simplifications peuvenfdites en restant dans la droite
ligne des hypothéses usuelles posées dans les méthodamwvaelles pour les modéles
globaux et a aire limitée. D’autres simplifications n’ontéite faites qu’apres évaluation
des termes en question dans le cadre numérique concret die$am@RPEGEALADIN.

Afin de pouvoir mener a bien cette évaluation, la facon deciélener I'information ve-
nant du modeéle global a da étre choisie. La méthode la pluplsiet satisfaisante a la
fois est d’'amener I'analyse du modele globa#EGEdans un espace spectral basse ré-
solution du modele couplé IADIN. La troncature de cet espace basse résolution a été
déterminée priori. Une description des statistiques liées a I'ajout de la sthensource
d’information a été faite, a la fois dans I'espace spectrdlams I'espace physique point
de grille.

L'implémentation dans le modeleLADIN et I'évaluation sur une période assez longue
ont permis de mettre en évidence un impact neutre a positiaeit de cette nouvelle
source d'information, suivant les variables et les niveaerticaux considérés, en se ba-
sant sur des scores objectifs. Les évaluations subjeativemontré un comportement
assez systématique de différences entre les analyses eledypt celle de typeBoOK,
ainsi que dans les prévisions qui en découlent.

Depuis ces travaux de thése, I'implémentation du tevina été de nouveau évaluée
dans ALADIN sur d'autres périodes, avec des versions plus récentes dalende pré-
vision et en utilisant de nouveaux types d’observation,Bamard Chapnik et Claude
Fischer. Les résultats du chapitre 4 ont été retrouvés damétades, ce qui confirme une
bonne robustesse de I'algorithme mis en place.

Néanmoins, aucun cas d’étude n’a montré une aussi bonnéogatiéh que I'utili-
sation du BlendsAR au lieu du ®-VvAR (cf. figure 1.9). Rappelons que les différences
principales entre le BlendAR et I'analyse ®-VAR de typeBOK sont :

— Le rafraichissement des grandes échelles dans le Blemdest fait de maniére

explicite (assez similaire a une contrainte forte), en delie I'analyse B-vAR
classique, ce qui implique un rapprochement plus direeti Ves grandes échelles
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de I'analyse RPEGEque dans le 8-VAR BOK.

— Dansle BlendsAR, les échelles sont analysées consécutivement, d'abaycdedes
échelles puis les mésoéchelles. Celaressemble a une hppi®style multi-incrémental,
telle que celle mise en ceuvre dansite viarR multi-incrémental (Veersé et Thépaut,
1998).

— La fréguence de coupure pour sélectionner les échellemtee 'analyse globale,
qui équivaut a une troncature 12 pour IB-8AR BOK, est assez différente pour le
BlendvAR (équivalent a une troncature 49). Cela permet de conselwvedjinfor-
mation globale a la frontiére entre les grandes échellesmélsoéchelle.

Perspectives

Les différences entre le BlendkrR et le >-VAR BOK peuvent nous aider a mettre
en perspective les utilisations futures de l'introductdml’'information de I'analyse du
modele global dans I'assimilation du modéle couplé. Notamiyle choix de la tronca-
ture semble étre le paramétre le “plus simple” sur lequetjo@®n peut envisager de se
rapprocher de la troncature équivalant au Blem&- ou méme utiliser toutes les échelles
décrites par le modeéle global, puis évaluer les statistgquaerespondantes et les cycles
d’assimilation qui peuvent étre mis en place. Cette apmatimnerait plus de poids a
I'analyse du modele global dans I'assimilation du modelgpbévia le terme.J,, qui cou-
vrirait une gamme d’ondes plus large. Les interactionseel®s sources d’information
avec cette nouvelle troncature pour le terfheseraient trés intéressantes a étudier, et ne
conduiraient pas forcément a une simple recopie de I'apalysmodéle global.

L'aspect temporel est lui aussi tres intéressant. Il estaniseuvre dans leD4vAR
du modele RPEGEet pourrait étre aussi utilisé dans un-#ArR ALADIN. Cela revient
a étendre la formulation proposée au chapitre 2 pour tempte de la dimension tem-
porelle (une description de cette extension du\3R au 4b-VAR BO est donnée en an-
nexe B). Plusieurs points sont a explorer, notamment détemquelle information tirer
du modele global. Faut-il utiliser seulement I'état anélyalide pour le centre de la fe-
nétre d’assimilation ou au contraire tirer parti de toutpdatinence de I'aspect temporel
en utilisant la trajectoire ? De méme, I'extraction de kimhation pertinente de I'analyse
du modele global doit étre pensée. Doit-on profiter d’uneragipe multi-incrémentale
du 4D-VAR a aire limitée pour explorer des variations du poids accauéerme/, au
cours des différentes itérations ? Dans ce cas, et en coastdé nombre croissant de
nouvelles observations utilisables dans un modele de roBsbé (typiquement, données
de radiances brutes des satellites défilants ou géostatiesndonnées de réflectivité et
de vent Doppler provenant des radars, données de radidtatiocn GPS, etc.), y aurait-il
encore un intérét a conserver un terrfhedans les itérations a plus haute résolution, aprés
analyse des plus grandes échelles ?

Par ailleurs, avec le développement de modeéles a aire éraitésolution horizontale
de plus en plus grande, se pose la question de I'introduddiinformation d’'un modéle
coupleur (a aire limitée) dans I'assimilation d’'un modédeplé a résolution kilométrique
(comme le modéle ROME). |l faut regarder de pres la sélection des échelles a céresid
et leur provenance. En effet, le modéle coupleur n’est pagfent un modele global.
Doit-on dans ce cas (modeles imbriqués les uns dans lespajoeiter un termd,, pour
le modele coupleur et un autre pour le modele global ?

1GPS : Global Positioning System, systéme global de lodalisa
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L'injection d’information de certaines gammes d’écheliiaisn modele dans un autre
est une problématique ancienne. Les méthodes et les aggrpolr traiter cette problé-
matique évoluent. La problématique elle-méme évolue, ldéd’évolution des modeles
coupleur et couplé, en terme de résolution notamment. Ladtisme développé dans
cette thése et son implémentation darsPAGEALADIN pourront permettre de conti-
nuer le chemin déja parcouru et de relever de nouveaux défis.
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Conclusions - Prospects

Conclusions

In the framework of this PhD thesis, theoretical developméave led to introduce
information from a global model analysis intoLam variational assimilation. An extra
source of information is simply added to the informationteed hus, new terms are de-
rived to describe errors of this new source of informatidhrfatrix) on the one hand,
and cross-correlations between sources of informationhendther hand. Some simpli-
fications have to be made in order to introduce this new foatnoh in the current data
assimilation software. A first set of simplifications conresnfcommon assumptions in
NWP systems. Other simplifications depend on the evaluafimarious terms in the
concrete framework oOARPEGEALADIN. It has been necessary to select the information
to be taken from the global modeARPEGEanalysis is simply interpolated on a low re-
solutionALADIN spectral space. The corresponding truncation was chaseori. The
subsequent statistics are described in both spectral artpint space.

The implementation of this techniqueAwADIN assimilation and its evaluation over a
sufficiently long period show a neutral to a positive impatbbjective scores, which de-
pends on variables and vertical level. Case studies haveslacsystematic behaviour of
the differences betwe@o analyses an@ok analyses, as well as the differences between
the corresponding forecasts.

Since this formulation had been studied in the frameworkyPmD thesis, the im-
plementation of the/,, term in ALADIN has been evaluated anew by Bernard Chapnik
and Claude Fischer for other periods, using more recentivessof the forecast model
and assimilating new types of observations. These studdesolthe same results as in
chapter 4, which confirms that the algorithm is robust.

Nonetheless, no specific case showed an as good improvesiet @ane implied by
BlendvAR with respect to &80 3D-VAR (cf. figure 1.9). The main differences between
BlendvAR andBOK 3D-VAR are:

— The BlendvAR technique updates the large scales in an explicit way (anhyilto
a strong constraint), betside of the “regula3D-vAR which implies that the shift
of theLAM large scales towardé&\RPEGElarge scales is done more autoratatively.

— The BlendvAaR technique analyses scales ones after the others, the |@@ess
first, and then mesoscales. Itis similar to a multi-incretaéapproach, like a multi-
incrementalD-VAR (Veersé and Thépaut, 1998).

— Inthe present PhD worlgok 3D-VAR selects the scales taken from the global ana-
lysis with a cutoff frequency corresponding to a truncatl@ The cutoff frequency
for BlendvAR is equivalent to a truncation 49, which preserves more imi@tion
from the global analysis, even for frequencies betweerelargd meso scales.
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Prospects

These differences between Blemdk and BOK 3D-VAR enable to draw some pros-
pects to use, in the future, the introduction of the globalgsis in the assimilation of
the coupler model. In particular, the choice of the trunoatseems to be the “easiest”
way to tune theok implementation. We can think of using a truncation more lsinto
the BlendvAR one, or using all the scales which are described by the gloizdel, and
then the corresponding statistics could be evaluated ardaisimilation cycles imple-
mented. Such an approach would give more weight to the gioloalel analysis in the
LAM assimilation through the/,, term which would cover a wider range of frequencies.
The interactions between the sources of information, wigth hew truncation, would be
an interesting field of study, which would not necessarilylyna mere copy of the global
analysis in the.am.

Another intersting point is the time dimension. It is used\RPEGE 4D-VAR assi-
milation and could be introduced in aALADIN 4D-VAR. This would require to extend
the formulation described in chapter 2 to take into accotnet time dimension (the ex-
tension of BO 3D-VAR to BO 4D-VAR is described in appendix B). Several points are
to be addressed, in particular, to determine which inforimashould be taken from the
global model. Should we only use the analysed state whichlic at the middle time of
the assimilation window or, on the contrary, should we takaddit from the trajectory ?
Moreover, should the approach oflaM multi-incrementadD-VAR be used to investi-
gate the variations on the weight of thig term in the various iterations ? If so, as the
number of new observations which can be used in a mesoscdle lmancreasing (raw
radiances from polar-orbitting or geostationary satedh, reflectivity data and Doppler
wind from radars, GPSradio-occultation data, etc.), would thg still be useful in higher
resolution iterations, the larger scales being analyzest fir

As limited area model have a finer and finer horizontal resotytone should think
of introducing information from a coupling limited area neddn the assimilation of the
coupled kilometric scale model (like tAekoME model). The scale selection (which scales
from which models) should be closely investigated. In cdsauwdtiple nested models,
should there be ong,, term for each model ?

Introducing information on a given range of scales from a glad another is not a
new problematic. Methods and approaches which addresgthat are still evolving. And
the problematic itself evolves, as coupling and coupledatsaaie improved, in particular,
in their resolution. The formalism which has been develapethg this Phd thesis and its
implementation iMRPEGEALADIN contribute to investigate this problematic and will
lead to new challenges.

2GPS : Global Positioning System
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Annexe A

Les filtres numériques

Dans ce travail de thése, nous avons appelé “initialisateprincipe de définir sur
la grille du modele un état initial pour une prévision (cfapitre 1). De fait, en prévision
numeérique du temps, “initialisation” fait aussi souverférénce a une étape de filtrage
numeérique avant la prévision proprement dite. Cette étapeua but de réduire le bruit
introduit par diverses étapes antérieures (analyse i@iatlle, blending, interpolation,
par exemple) sous forme de déséquilibre (e.g. le désémuiibnt - champ de masse).
Une des méthodes généralement utilisées aestiba (Nonlinear Normal Mode Initiali-
zation) qui consiste a mettre a zéro les tendances des oadgawite. Une autre méthode
est 'utilisation de filtres numériques, appel®s (Digital Filtering Initialization), dont
le principe est d’enlever les bruits hautes fréquencessqgot généralement de petites
échelles.

DFI adiabatique - ADFI

Le filtre est appliqué sur une certaine fenétre temporell&l gs de temps centrée
sur I'analyse que I'on veut filtrer (Lyncht al,, 1997). L'état analysé se présente comme
une moyenne pondérée des états du vecteur analysé auewnliff@as de temps. Comme
les processus physiques et la diffusion horizontale soéneérsibles, ils sont débranchés
dans I'approche daDFI. Ainsi, les états du vecteur analysé aux pas de temps regatit
obtenus par intégration(s) rétrograde(s) adiabatique{£eux des pas de temps positifs,
par intégration(s) directe(s) adiabatique(s). Ce qui éstitipar I'équation A.1 et par la
figure A.1.

N
2
XanaADFI — Z h%+n [Xam]g (A.l)
__N

ou A signifie que les intégrations sont adiabatiqus,,,],, représente le énieme pas de l'inté-
gration (rétrograde ou directe) et Iks sont les coefficients du filtre.

Le procédé a été éprouvé comme étant plus efficace gueNe dans le systeme
HIRLAM (Huang and Yang, 2002).

Un des inconvénients de la méthode est que le modeéle adjabattilisé pour I'inté-
gration directe n’est pas cohérent avec le modele diabatigjlisé pour la prévision qui
sera lancée a partir de I'état filtré.
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—_—— INTEGRATION ADIABATIQUE RETROGRADE

2 = mmes > INTEGRATION DIRECTE ADIABATIQUE
/,,—"'@ Q ETAT NON FILTRE
.
! o
ETAT FILTRE

{ { s

Fic. A.1 — Schéma dwuDFI

DFI diabatique - DDFI

Pour améliorer Ie\DFI, les processus physiques sont ajoutés. L'opération commenen
par une intégration rétrograde adiabatique jusqu’a Iéint—N. L'analyse filtrée se pré-
sente maintenant comme une moyenne pondérée des intégratfartir de I'état é\‘2—N
sur lesN pas de temps. Ce qui est décrit par I'équation A.2 et par ladigLe.

Xoma | = Y h g
=D [Kana | (A2)

—_—— INTEGRATION ADIABATIQUE RETROGRADE

—— INTEGRATION DIRECTE DIABATIQUE

Q ETAT NON FILTRE

® ETAT FILTRE

{ { s

FiG. A.2 — Schéma doDFI

Le niveau de bruit est plus bas qu’avealeri, mais au moins deux problémes appa-
D
raissent. Tout d’abord, on ne "repasse” pas par I'état aéal;e.[[xana]A N} N % Xanas

2
ce qui a pour conséquence de produire de grands incrémeémtgadisation. PlQJiS, comme
les intégrations rétrogrades adiabatiqgues ne modifientgzashamps de surface, il y a
incohérence entre les champs de surface et les champsudialdu début de I'intégration
diabatique, au pas de tempg.

DFI double - TDFI

Certains schémas appliquent aussi un filtre sur l'intégnatétrograde qui demeure
adiabatique : ce sontle®FI (Twice DFI). L'application du filtre sur la branche rétrograde
donne un état filtré au milieu de la fenéfre™; 0|. L'intégration directe diabatique est
effectuée a partir de cet état filtré s%irpas de temps. L'état analysé filtré est alors une
moyenne pondérée des états obtenus par cette derniereatiaégdirecte. Ce qui est
décrit par I'équation A.3 et par la figure A.3.
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- INTEGRATION ADIABATIQUE RETROGRADE

— = INTEGRATION DIRECTE DIABATIQUE

Q ETAT NON FILTRE

® ETAT FILTRE

-N/2 0 N/ 2

Fic. A.3 —Schéma duDFI

5 3 i
Xana = hn Z hn/ [Xana]/_\_n/ (AS)

n

Un des bénéfices de ce genre de filtre est 'économie en tengadale : I'intégration
directe est faite su% pas de temps et non plus shirpas de temps.

DFI incrémental - IDFI

Cette approche est incrémentale : il s’agit de filtrer I'inoent d’analyse. Pour cela,
I'ébauche de I'analyse et I'état analysé sont filtrés a Eaicin des filtres précédents, et
la différence des deux est ajoutée a I'ébauche non inidialis

<, IDFI *DFI *DFI|

Xana = Xébauchet Xana — Xeébauche ,OUx=A,DouT (A-4)

Les avantages seraient de réduire les incréments d’isdtédn et de conserver les
modes a développement rapide contenus dans I'ébauche.delaksinconvénients ma-
jeurs sont a noter : le temps de calcul est doublé par rapprfileres non-incrémentaux,
et la partie non filtrée de I'’ébauche peut étre bruitée. Lenprepoint n’est pas domma-
geable, car I'application du filtre a I'ébauche se fait emteeix réseaux d’analyse, et le
calcul fait en «temps critique» au cours d’une chaine ofmémaelle est équivalent a celui
d’un filtre non-incrémental. Le deuxiéme point peut étreslen utilisant pour ébauche du
filtre un état que I'on juge suffisamment en équilibre.

Utilisation

Les filtres qui sont utilisés dans les travaux de cette theissj que dans les études
référencées aux chapitres 1 et 3 notamment, sDRtet IDFI basé surDFI. Pour plus de
commodité,TDFI est simplement appelgFi, etIDFI basé sumDFI, IDFI. Notons que les
parametres que I'on peut modifier sont la fréquence de ceugurfiltre, ce qui permet
d’éliminer des structures de fréquence d’oscillation musmoins élevées, et la taille de
la fenétre du filtre.
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Annhexe B

L'assimilation variationnelle
guadridimensionnelle 4b-VAR

Une généralisation “simple” dutBVvAR pour prendre en compte des observations
situées a difféerents moments dans la fenétre temporellastarhilation est la formulation
4D-VAR. La contribution de I'ébauche, faitda le termeJ,(z) = 1(z — 2*)"B~!(z —

2%), n'est pas modifiée dans cette formulation quadridimemsbe. Si on découpe la
fenétre d’assimilation eih intervalles de temps, en notaht; I'opérateur d’observation

pour l'intervallez, la contribution des observations peut se formuler de larfagivante :

~

-1

Jo(x) = (yi — Hi(z:)" R (yi — Hi(w:) (B.1)

N —

i

Il
o

L'état du modeler;, pour un moment donng résulte de l'intégration du modele (non
linéaire) depuis I'état du modele a I'instant initiat

En faisant I'hypothése que I'opératelt peut étre linéarisé, en plus de la linéarisation
de I'opérateur d’observation, on peut écrire :

yi — Hi(z:)) = yi— Hi(Mo—i(x))
= [yi — HilMo—i(2"))] = HiMo_i(z — 2" (B.3)

ou M,_,; est lemodeéle tangent linéairde M,_,; intégré de I'instan@ a l'instants.
La premiere partie de la décomposition signifie que les iatious liées aux observations
sur calculées au plus proche de I'heure vraie des obsengti@ notion de proximité de
I'heure de I'observation étant fonction de la largeur deervalles de temps de la fenétre
d’assimilation.

En pratique, donc, une formulation incrémentale par rappdebauche est utilisée.
En notant I'incrémentxz = x — 2%, l'innovation par rapport aux observations valide
pour lintervalled, df = y; — Hi(M_i(z")), et 'incrément valide pour l'intervalle,
ox; = My_;0x, on peut écrire :

~
—_

J,(0x) = (d° — H;ox;)" R7Y (d° — o) (B.4)

N | —
<
Il
(@)
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L'intégration du modéle entre le moment initial et un momeémonné (M,_; ou
Mo_.;) peut se décomposer en le produit d’étapes élémentains®gration, en notant
M; =M;_1;:

Mo_,z-éx = MZMl_lMl(Sﬂf

Le gradient deJ, par rapport & peut alors s’écrire :
-1
VJo=—> M{.MH] R (d? — H;éx;) (B.5)
=0

L'opérateur M est 'opérateur adjoint de M. Pour pouvoir accéder a I'innpéétation
d’'un 4D-VAR, il faut procéder au codage de mmdéle adjointce qui peut demander plus
ou moins de travail suivant la complexité du modéle de prénis

Notons enfin qu'il existe une technique intermédiaire elgr@d-vaR et le -VAR,
qui permet de calculer les innovations par rapport aux efasens a I’heure vraie des
observations sans avoir a transporter I'état modeéle (aaiment) dans le temps. Il s’agit
du 3p-FGAT?, pour lequel les équations B.4 et B.5 deviennent :

~

—1
(d° — Hioz)" R (d° — Hydz) (B.6)
=0
-1
VJ, = —Y HI'R ' (d°—Héx) (B.7)

1=

Jo(0z) =

DN | —

[e=]

Cette formulation a, entre autres, 'avantage de ne passaieele codage d’'un modele
adjoint.

IFGAT : First-Guess at the Appropriate Time.
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Summary

The aim of this work is to evaluate several 3D-VAR assim-
ilation cycles in the limited area model ALADIN, in compar-
ison with the dynamical adaptation of the global model
(ARPEGE) analysis, and with a focus on the precipitation
forecasts. We perform a detailed evaluation for a specific,
well documented, test case: Intensive observing period 14
of the Mesoscale Alpine Programme (M AP) field campaign,
which is well described through various MAP data. The
meteorological situation was of high interest, with trigger-
ing of convection both over the Alps and over the sea,
therefore it has been chosen as the framework of our case
study. There are clear benefits in favour of the 3D-VAR
assimilation cycles over the first hours of forecast thanks
to the observations and to the preservation of small-scale
features. These improvements are further enhanced with a
large-scale update step added to the 3D-VAR analysis.
Innovative data are used, such as relative humidity pseudo-
profiles which are processed data generated from cloud
classification. They bring an important information which
can redesign the frontal areas. When they are used jointly
with the conventional observations in the 3D-VAR, they also
lead to an improvement of the precipitation scores.

1. Introduction

A regional data assimilation has been developed
in many limited area models (LAMs). The kind
of assimilation commonly chosen is a variational

103

formulation, following data assimilation in global
models where it is widely used. For instance, such
schemes have been implemented in the HIRLAM
project (HIgh Resolution Limited Area Model —
Gustafsson et al, 1997; Gustafsson et al, 2001;
Lindskog et al, 2001), at the UK Meteorological
Office (Lorenc, 1997) and at the Japan Meteoro-
logical Agency (JMA, 2002). The solution of the
variational problem provides an approximation
of the true state of the atmosphere, obtained as
an optimal combination of the observations and a
first-guess of the state of the atmosphere (gener-
ally a short-range forecast), knowing physical
and statistical laws. In addition to initial condi-
tions (ICs), LAMs also require specifications of
lateral boundary conditions (LBCs). Sensitivity
studies are based on perturbations either of the
ICs (Soci et al, 2003), or of the LB Cs, or of both of
them (Errico et al, 1993; Gustafsson et al, 1998).
Keeping the LBCs constant, while considering
different initial states, leads to an evaluation of
either the forecast model sensitivity to ICs or
the quality of the various ICs. The quality of
the ICs, especially concerning the mesoscale de-
tails, is important for the quality of the subse-
quent forecasts, in terms of precipitation for
instance (Ducrocq et al, 2002).
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The aim of this paper is to evaluate the vari-
ational data assimilation 3D-VAR of the spec-
tral high resolution LAM ALADIN, which is
the limited-area counterpart of the global model
ARPEGE-IFS. Various experimental settings
using 3D-VAR as core ingredient are defined,
including experiments using extra-data, that pro-
duce a set of different initial conditions. These
ICs are compared to an operational-like con-
figuration using dynamical adaptation (where
the IC is the ARPEGE analysis projected on the
ALADIN grid). LBCs are kept constant. The
subsequent forecasts are then evaluated with de-
tailed data collected during the MAP campaign.

The Mesoscale Alpine Programme (MAP)
special observing period, which took place dur-
ing autumn 1999, between September 7th and
November 15th in the Alps region, is a unique
framework that provides extra-data for both vali-
dation and assimilation. The aims of this special
observing period, as described in Bougeault et al
(2001), are to improve the understanding of oro-
graphically influenced precipitation events, of
the life cycle of Foehn-related phenomena and
of three-dimensional gravity wave breaking; to
improve the numerical prediction of moist pro-
cesses over and in the vicinity of complex topo-
graphy; and to provide datasets for validation
and improvement of high-resolution numerical
weather prediction (NWP). This study benefits
from the latter goal. The huge amount of data
allows both a detailed validation of the experi-
ments (radar and satellite data, rain gauge obser-
vations), and assimilation of extra conventional
data (extra-radiosoundings of Nice, Innsbruck or
Bologna, for instance) and of new data (humidity
pseudo-profiles, which are generated from satel-
lite and radar data). The 14th intensive observing
period of MAP is the meteorological background
of this study.

It is important to stress that we focus our
work on the meso-«/meso- scales, that is on
meteorological elements of typical lengthscales
of about 20—1000 km. As described in Sect. 2,
our numerical tools would not be suitable for a
more refined study of very small scale features
as our system is based on hydrostatic primitive
equations. Furthermore, we will not discuss local
events related to flow over or around orogra-
phy, as these topics are outside the range of our

interests. We will concentrate on the benefits, in
terms of medium range precipitation forecasts,
of a limited area, mesoscale variational data
analysis.

In Sect. 2, the specificities of the ALADIN
forecast and 3D-VAR system, and a large-scale
update are depicted. The 14th IOP of MAP is
detailed in Sect. 3, especially the rainy events
of the period. Then in Sect. 4, the evaluation of
the 3D-VAR is performed; and finally, the impact
of additional data is discussed.

2. The ALADIN assimilation and forecast
system

2.1 The forecast system

ALADIN uses a bi-Fourier formulation in spec-
tral space, thanks to an extension zone in the phys-
ical space allowing the biperiodisation of the
fields (Machenhauer and Haugen, 1987). There
is a regular horizontal resolution of 10 kilometres
with 31 vertical levels in this study. ALADIN uses
a semi-implicit two time level semi-lagrangian
scheme. The coupling follows the Davies formu-
lation (Davies, 1976). The coupling frequency is
3 hours. For an overall presentation of ALADIN,
we refer to Bubnova et al (1993) or Radnoti
et al (1995). There is a high software compati-
bility with ARPEGE-IFS, so that the observation
operators used inthe ALADIN 3D-VAR are those
from the ARPEGE 4D-VAR, for instance. Fur-
thermore, similar to ARPEGE, ALADIN is based
on hydrostatic primitive equations cast in hybrid
pressure-level coordinates. The physical parame-
trizations include both stratiform and convective
precipitations, but no explicit microphysics, ver-
tical turbulent diffusion, gravity wave drag and
radiation, as described in Geleyn et al (1995).
While these numerical tools are acceptable for
a medium-term mesoscale forecast system, typi-
cally run up to 48 hours at 10 km resolution, we
consider them not suitable for more refined phys-
ical studies. Especially, the fine evaluation of
the onset and life cycle of a small-scale convec-
tive system (with a lengthscale below 5-20 km),
or the propagation and nonlinear behavior of an
orographic wave and its associated meteorologi-
cal phenomena (low-level pressure patterns, .. .)
are not evaluated in our work.
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2.2 The 3D-VAR technique

3D-VAR attempts to minimize the objective
function J composed of three terms:

J=Jy+1,+ ., (1)

measuring respectively the discrepancy with the
background, J,, with the observations, J,, and
with the slow character of the atmosphere, J..
As in the HIRLAM formulation (Gustafsson
et al, 2001; Lindskog et al, 2001), the latter is
omitted. In its incremental formulation (Courtier
et al, 1998), the total cost function reads:

1
J(6x) = EéxTB’I(SX
1
+5 (Hox — d)"R™'(Héx — d), (2)

where B and R are respectively the background
and the observation error covariance matrices,
d =y — Hx’ is the innovation vector, y is the
observation vector, 6x is the increment to be
added to the background x’, H is a suitable linear
approximation of the observation operator H.
The model state increment vector 6x includes
the horizontal wind components, temperature, the
logarithm of surface pressure and specific hu-
midity. The gain matrix is defined as K =
BH” (HBH” +R)™".

The computation of the background error
covariances uses the NMC (National Meteoro-
logical Center) method which consists in sam-
pling the differences between 36h forecasts
and 12h forecasts valid for the same time
(Parrish and Derber, 1992). An alternative tech-
nique leads to lagged-NMC statistics (Siroka
et al, 2003): the 36h forecast is the same as
previously, but the [2h forecast is initialized
with the 24 h coupling file of the 36h forecast
(i.e. the coupling file valid for the beginning of
the 12h forecast). The 12h forecast then uses
the same coupling files as the 36h forecast.
Compared to a straight application of the NMC
method in the LAM, the lagged-NMC technique
provides background error statistics that are
less intense for small wavenumbers (i.e. large
lengthscales, see Sadiki et al, 2000). As a con-
sequence, the background error covariances
from lagged-NMC statistics have an energy spec-
trum shifted towards the mesoscale, and the

associated 3D-VAR solution concentrates more
on small scale features.

In global assimilation schemes, multiple lin-
ear regressions are used to establish rela-
tionships between the forecast errors of the
various analysis variables (Parrish et al, 1997).
A similar method is used in ALADIN (Berre,
2000):

¢=¢
n = MHe( + 1,
(T,P,) = NH + Pry + (T, P,),,
q = QHc( + Renp +S(T, Py), +q,,

3)

where ¢, 7, (T,P,) and q are respectively the
forecast errors of vorticity, divergence, tem-
perature and surface pressure, and specific
humidity on model levels; *, is the unbal-
anced part of the * error; H, is called the
horizontal balance operator, and M, N, P, Q,
R, and S are so-called vertical balance opera-
tors. These balance operators represent basic
physical properties of the atmosphere, express-
ed as statistical relations between ‘‘errors’ of
basic physical fields that describe the state of
the atmosphere. For instance, H. expresses
geostrophism.

The ALADIN 3D-VAR uses the same kind of
observed data as ARPEGE 4D-VAR. The screen-
ing is a computational step previous to 3D-VAR
which is performed to select the data to be
used. The screening consists primarily in com-
puting the model equivalent of the observed
values (H(x)), performing a sequence of data
quality control (blacklist, internal message
consistency, ...) and a spatial data thinning in
order to produce an observed dataset whose
spatial density is not bigger than the model grid.
The data are pre-selected so as to be over the
LAM computational domain. Most of the non-
active data are rejected because of a spatial
and temporal redundancy check. A second rea-
son for data rejection in the LAM generally is a
too strong discrepancy between observed and
forecast values (first-guess check). Note also
that we use observation error standard devia-
tions identical to those of the ARPEGE 4D-VAR
system. Here is the typical data usage in
this study, for a dataset including operational
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observations and extra conventional data (like
extra radiosoundings):

— synoptic data (SYNOP, SHIP; 10% of data
are active after the screening) provide surface
pressure and 10-metre wind (the latter only
for the SHIP reports);

— aircraft data (AIREP or AMDAR; 35% of data
are active after the screening) provide wind
and temperature;

— satellite data (SATOB; 50% of data are active
after the screening) for the wind;

— profiles from radiosondes (TEMP; 80% of
data are active after the screening) provide
wind, temperature and geopotential informa-
tion (no information about humidity from the
“classical” TEMP are used in this study);

— data from balloons and profilers (PILOT; 40%
of data are active after the screening: half of
the reports are blacklisted) for the wind.

2.3 Large-scale update
2.3.1 The DFI-blending technique

The DFI'-blending technique consists in associat-
ing the large-scale analysis of the leading model
(ARPEGE) with a short-range forecast of the lim-
ited area model (ALADIN). DFI-blending aims at
combining the large wavelengths of the ARPEGE
analysis with the meso-scale features provided
by a short-range ALADIN forecast (Brozkova
et al, 2001). Blending can be seen as a meso-
scale assimilation with no direct use of observa-
tions. The guess of this assimilation is a 6h
ALADIN forecast from the previous network.
DFI-blending relies on the hypothesis that this
guess is closer to the truth than the interpolated
ARPEGE analysis, thanks to the surface forcing
balance obtained from the model integration.
Indeed, ALADIN generates more realistic small-
and meso-scale features during the forecast than
the global model does. Those features are ex-
pected to remain in the initial blended state. On
the contrary, ARPEGE small scales are affected
by the tuning of the numerical horizontal diffusion
and the poor description of orography. Further-
more, the ARPEGE analysis ignores the smallest
scales of the LAM representation, because of the
poorer horizontal resolution. This geometrical

! Digital Filter Initialization.

ARPEGE __|
FORECAST SURFACE
BLENDING

ARPEGE
AT - %FélﬁéglANST
SPECTRAL OBSEFiVATIONS

BLENDING

ALADIN
3D-VAR anaLysis

DFI-BLENDING

Fig. 1. Sketch of a BLEND-VAR step

discrepancy is amplified by an algorithmic one:
the global model 4DVAR being multi-incre-
mental (Veersé and Thépaut, 1998), the scales
directly modified by the observations are very
broad compared to the LAM resolution. DFI-
blending is operationally operated in ALADIN
Central Europe in Prague (Czech Republic),
using incremental DFT as an initialization. More-
over, the DFI-blending technique has been evalu-
ated in ALADIN-France over two periods (one
winter month and one summer month), but this
evaluation has lead to rather neutral results
(Pascale Riber, personal communication).

The DFI-blending step is split into two steps:
the spectral blending and the surface blending
(see sketch on Fig. 1).

— The spectral blending step uses a non-recur-
sive Dolph-Chebyshev digital filter (Lynch
et al, 1997). To obtain the ALADIN spectrally
blended state for a given analysis time, two
inputs are needed: a 6h ALADIN forecast
from the previous analysis time and the
ARPEGE analysis for the given analysis time.
The DFI is applied to both inputs at low reso-
lution (ALADIN low resolution), then the two
filtered states are brought back to the high-
resolution grid of ALADIN. The difference
between these two states is the increment to
be added to the guess (ALADIN +6 h forecast
from the previous analysis). The process can
be summed up in the following equation:

xi\LA = x:(;fA + Yir—nr [d’A—*LR (XZRP):|

- wLR—»HR |:/¢}HR—>LR (xi?_éA)} ; (4)

where x\ , is the ALADIN blended initial

state, x72°, is the guess for ALADIN and x4,
is the ARPEGE analysis; 1) is a change of ge-
ometry; A represents ARPEGE, HR, ALADIN

high resolution truncation and LR, ALADIN
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low resolution truncation. The overbar means
that the argument is filtered with DFI at low
spectral resolution.

— The surface blending step combines the
ARPEGE analysis, the ARPEGE 6h forecast
and the ALADIN 6h forecast, both from the
previous analysis time. The ARPEGE analysis
and short-range forecast are projected onto the
high resolution ALADIN grid. This step aims
at relaxing the surface fields towards the
ARPEGE analysis:

xj\LA = c1(r X ammr(¥igp) + (1 = 1)
x WJA—*'R (xiRP) - ¢A—>HR (xi(;zﬁp) + xiTA])7
(5)
where r is a relaxation constant equal to 1 over

sea, and 0.05 over land in the actual setting,
and c1 is a control of physical consistency.

2.3.2 The BLEND-VAR technique

The DFI-blending technique can be used as a
pre-assimilation step performed before the 3D-
VAR step. DFI-blending modifies the large scales
first by forcing them closer to the ARPEGE anal-
ysis. In a second step, the ALADIN 3D-VAR
performs the mesoscale analysis. In the combina-
tion of the DF1-blending and the 3D-VAR, called
BLEND-VAR, the blended state is used as a
first-guess for the 3D-VAR step (Siroka et al,
2001). A problem may arise with such a com-
bination: the background error statistics used in
the 3D-VAR step are consistent with a short
range forecast as a guess, but a priori not with
a blended state. Since statistics compatible with a
blended state as first guess are hardly computa-
ble, we keep on using the (slightly) inconsistent
background error statistics obtained in the frame
of the dynamical adaptation.

3. I0P 14 of MAP field campaign

3.1 Synoptic situation on November 2
at 12 UTC-Evolution over 48 h

The weather pattern can be described using the
ARPEGE analyses. An “undulating” front called
FQ (Fig. 2) crosses over France and western
Europe (from Gibraltar to Estonia). There are
fairly high pressures off the Portuguese coasts.
There is a secondary front over Aquitany, corre-

Fig. 2. Surface analysis (MSL pressure, units: hPa), valid
at 12 UTC, 02.11.1999

sponding to the deepening of the dynamic upper-
air trough and an associated cold cutoff (mini-
mum at —24°. Celsius) on the 500 hPa surface.

The thermal trough is strengthening over the
period and the dynamic trough is locked in phase
with it. This couple moves over France from west
to east during the first 24 hours (Fig. 3a). The
northern part of the front is still moving east-
wards, and a cold cutoff settles over the south
of France. The cutoff remains all over the period,
moving towards Sardinia. The temperature low
remains at —24°. Celsius, and the low deepens
at the end of the period (Fig. 3b). As the trough
reaches the Alps, orographic wave development
is observed over the Mont-Blanc massif in
the late morning of November 2 (Smith et al,
2002). Thus, in addition to the various events
of precipitations described in the sequel, IOP 14
is a case of interest for small scale orographic
phenomena.

3.2 Main events over the period

This intensive observation period is characterized
by several precipitation events. A detailed de-
scription of these events provides those meteoro-
logical patterns we will later refer to, in order to
evaluate the accuracy of the forecasts from the
various experiments.
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Base 99/11/03 1207C Z 500hPa [mgp]
BLEN a ANALYSIS T 500hPa [C]
r — v -

Fig. 3. Geopotential (solid line) and temperature (dashed
line) at 500 hPa analyses (from the global model, interpo-
lated to the LAM geometry) valid at 12 UTC on November
3 (a), and on November 4 (b). Units: damgp for geopoten-
tial, © Celsius for temperature

3.2.1 Precipitation over the Lyon region

Heavy precipitation, linked with the FQ front,
affect Lyon area and its surroudings between

02.11.1999 at 16 UTC and the following day
at 01 UTC. A weekly bulletin (BHER) valid for
that period indicates that S8 mm in 24 hours
have been observed at Lyon, on November 2.
At Grenoble, 30.2mm in about 7 hours have
been observed between November 2 at 18h
25 UTC and November 3 at 01 h 30 UTC.

After a lull, a period of a quite strong activity
occurs between 12 and 15 UTC, on November 3.
The precipitation mainly affects the plain
around Lyon and the first hills of the Massif
Central.

3.2.2 Precipitation over the French Riviera

Some precipitation affect the Maures mountains
between the 2nd at 16 UTC and the 3rd at
03 UTC (Fig. 4). They are localized on the
mountains, and the activity is quite intense over
some places (more than 20 mm in 6 hours have
been observed, for instance). The activity extends
to all the Provence hills during the afternoon, but
the rainfall amount does not exceed 20 mm in
6 hours.

3.2.3 Precipitation over Barcelona

The local radar indicates that a rainy event
has been triggered over land at around 02 UTC,
on November 3, and moves towards the Medi-
terranean Sea and the Balearic Islands, while
strengthening. It ends at around 18 UTC on the
same day.

15°E

5°E 10°E

Fig. 4. Ground precipitation over 6 hours, valid at 06 UTC,
02.11.1999. Greyscale units: the darker the pixel, the higher
the rate
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3.2.4 Precipitation over the Genova coast

This event can be described on two contiguous
areas: one over land and one over sea, between
Corsica and the Riviera coasts.

— As the radar network was totally blind over
the Ligurian Sea at that time, the only avail-
able information is given by the SSMI im-
agery (Special Sensor Microwave Imager). As
this sensor is onboard of the NOAA (National
Oceanic and Atmospheric Administration) po-
lar orbiting satellites, its has a sparse temporal
coverage over this area. Nevertheless, a band
of heavy precipitation between Corsica and
the Riviera coasts is detected around 06 UTC,
on November 3 (Fig. 5).

— The precipitation begins to affect Liguria at
22 UTC, on November 2. A low-layer stream
strengthens the activity and pushes the precip-
itation area inland and eastwards, reaching the
Emilia-Romagna region at 10 UTC the follow-
ing day. A last and more severe event occurs
South of Parma, at around 14 UTC, before the
end of the phenomenon.

The operational French LAM ALADIN satis-
factorily simulated the Barcelona event, but
misforecast the precipitation over the Genova
coast. In comparison, the ECMWF (European
Centre for Medium-Range Weather Forecasts)
model accurately simulated the location of the
various events, but totally under-estimated the
precipitation amounts.

PR o
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Fig. 5. Precipitation rate, measured by the SSMI, valid
around 06 UTC, 02.11.1999. Greyscale units: the darker,
the higher the rate

4. Results

Several initial states are generated valid at 12
UTC, on November 2. Then 48-hour forecasts
are performed from these states with the same
coupling files for all the experiments. The quality
of the initial states is evaluated thanks to these
forecasts. The “reference” experiment is a dy-
namical adaptation of the ARPEGE analysis valid
at 12 UTC, on November 2, projected onto the
ALADIN grid. Note that a somewhat similar
procedure is used in Smith et al (2003) to create
the initial conditions for their numerical study.
Smith et al produce an analysis by Optimal
Interpolation to blend radiosouding, surface, air-
craft and satellite data with a 12-hour forecast.
However, they do not evaluate the quality of the
analysis or the impact of any specific dataset.
They rather focus on very small scale orographic
features in successively nested numerical mod-
els, with a target resolution of 1km.

4.1 Impact of a 3D-VAR assimilation cycle

The experiment called “3D-VAR” in this study
consists in a 24-hour 3D-VAR assimilation cycle
initiated by an interpolation of an ARPEGE anal-
ysis. This assimilation cycle ended at 12 UTC,
on November 2. An initialization using incre-
mental DFT (IDFT) is performed on the last anal-
ysis of this cycle to provide the initial state. In
the IDFI technique, as described in Huang and
Yang (2002), DFI is applied twice, once for the
first-guess and then for the analysis; the differ-
ence between the filtered analysis and the filtered
first-guess is added to the uninitialized first-
guess: IDFI(x%)=x’ + DFI(x*) — DF1(x?). The
IDFI results in smaller initialization increments,
fewer spin-up problems and preservation of fast
developing modes in the first-guess. Incremental
initialization is also used with nonlinear normal
mode initialization (see Ballish et al, 1992, for
instance), and it has been shown to lead to better
balanced fields in the context of a global 3D-
VAR (Courtier et al, 1998).

First, Equitable Threat Scores (ETS) have been
computed for the precipitation forecasts versus
ground precipitation observations (Fig. 6). ETS
is based on a contingency table, computed for a
given precipitation threshold (Schaefer, 1990).
The impact of the 3D-VAR assimilation cycle is
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Forecasts based on initial states valid at 12 UTC, on 2nd November 1999

L T T T T

0.8 - —

— REFERENCE +00H -> +06H

== REFERENCE +12H -> +18H
++ 3D-VAR +00H -> +06H

-— 3D-VAR +I2H -> +18H

ETS

ETS THRESHOLD (mm/6h)

Fig. 6. Equitable Threat Score (precipitation forecasts vs.
ground observations): “reference” for the first 6-hour range
forecast (solid line) and for the 12h—18h range forecast
(dashed line), “3D-VAR” for the first 6-hour range forecast
(dotted line) and for the 12h-18h range forecast (dot-
dashed line)

clearly positive for the first 6-hour range forecast
(the closer to 1 the ETS, the better the forecast).
A major reason for the good ETS score of 3D-
VAR is that the small- and meso-scale features
generated in the short range ALADIN forecast
are preserved in the 3D-VAR assimilation cycle
(vertical wind velocity, for instance). These me-
soscale structures are needed for an accurate sim-
ulation of the precipitations in the early stages.
In the “reference’ experiment, using dynamical
adaptation, the model needs a number of time-
steps to generate similar features. Thus, a clear
positive impact of the assimilation cycle is to
decrease the spinup of precipitations.

The impact of the 3D-VAR assimilation cycle
is not so obvious for further ranges (e.g., for the
12 h—18 h range forecast), according to the ETS.
Contrary to the very first ranges, when the pre-
cipitation occured mainly over land, some preci-
pitation areas are now located over the sea. Since
the observations used to compute the ETS are
only over land, they cannot evaluate the accuracy
of the forecasts over sea. To gauge the overall
accuracy, one has to refer to the maps of the
precipitation forecasts for the 12h—18h range
(Fig. 7). The precipitation forecasts are quite
similar for the two experiments over land: the
Barcelona event is well simulated, for instance.
But the precipitation patterns are quite different
over sea, especially between Corsica and the
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Fig. 7. 12h-18h precipitation forecast, valid at 06 UTC on
November 3, for the “‘reference” experiment (a), and for
the “3D-VAR” experiment (b). Units: mm/6h

Riviera: the “‘reference’ experiment mislocates
these precipitations, the “3D-VAR™ experiment
has a more accurate simulation (according to
the SSMI observations, cf. Fig. 5). Both experi-
ments generate no precipitation over the Ligurian
plain.

The upper-air fields are slightly modified in
the “3D-VAR” experiment. The dynamic trough
at 500 hPa is better simulated, with a stronger
gradient over the Balearic Islands than for
the “reference” experiment. The upper-air and
low-level flows have a better orientation. These
ingredients put together, plus the conservation of
the small- and meso-scale features present in the
ALADIN first-guess, presumably allow the begin-
ning of the triggering of the convection over sea,
as indicated by a kernel of precipitation off the
Provence coast in the “3D-VAR” experiment.
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From a comprehensive study of model out-
puts and comparison with the MAP data, it turns
out that the “3D-VAR™ experiment is closer to
the truth than the “reference” experiment for the
first 24-hour range, while for longer ranges
the benefit is rather neutral.

4.2 Adding a large-scale update

Following the idea of a large-scale update, a
“BLEND-VAR” experiment is built on a 24-
hour BLEND-VAR assimilation cycle ending at
12 UTC, on November 2. The DFI-blending step
is fruitful, as one can see thanks to the ETS
(Fig. 8): the scores are higher for the “BLEND-
VAR” experiment than both for the “reference”
and the “3D-VAR” experiments. The precipita-
tion are better detected and/or localized (ETS
threshold equal to 0.1 mm/6h), and the local
heavy precipitation are better described (ETS
threshold equal to 10 mm/6h). The precipitation
forecast field (Fig. 9) is further improved: a band-
shaped pattern of precipitation is generated over
sea, exactly similar to the observation of the
SSMI. Moreover, precipitation are generated
over Liguria, which is not the case for both the
reference and the 3D-VAR assimilation.

As the DFI-blending steps refresh the surface
variables, the sea-surface temperature (SST) is
better simulated. The change in SST induces a

Forecasts valid between 18 & 24 UTC, 02 November 1999
1
T T T

— REFERENCE 4

0.8 — - BLEND-VAR
« = BLEND-VAR + pseudo-prof.

0.6 .

ETS

0.4

02

ETS THRESHOLD (mm/6h)

Fig. 8. Equitable Threat Score (precipitation forecasts vs.
ground observations) for the 06 h—12 h range forecast: ‘“‘re-
ference” (solid line), “3D-VAR” (dotted line), “BLEND-
VAR” (dashed line) and “BLEND-VAR + pseudo-prof.”
(dot-dashed line)
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Fig. 9. 12h—18h precipitation forecast, valid at 06 UTC
on November 3, for the “BLEND-VAR’ experiment.
Units: mm/6h

warming of the lower layers of the troposphere,
hence an increase of the #}, parameter in these
layers (below 850hPa), with no modification in
the mid and upper troposphere. This warming is
sufficient to reveal an unsettled pattern, which
triggers the convective precipitation. The dy-
namic upper-air fields, forced by the spectral
DFI-blending step, are quite similar to those of
the analysis valid for the same date. We consider
that both the changes near the surface and in the
upper-air fields explain the better BLEND-VAR
forecast, compared to the “3D-VAR” experiment.
To prove the importance of accurately simulat-
ing both the upper-air and the surface fields, an
extra experiment has been performed. It consists
in a 24-hour 3D-VAR cycle, in which a surface
blending step is added for each 3D-VAR step.
This ensures the update of the surface variables,
while keeping the 3D-VAR feedback to observa-
tions for the upper-air fields. The results are quite
convincing: the precipitation pattern over sea is
again improved, in comparison with the ‘““basic”
3D-VAR cycle, but it is not as well simulated as
in the BLEND-VAR experiment (not shown).

4.3 Impact of the humidity pseudo-profiles

In the previous sections, we have mostly com-
pared assimilation cycles of several types with
dynamical adaptation as a reference. Doing so,
we actually evaluate at the same time both the
impact of feeding observations directly into the
LAM system (reusing ARPEGE datasets), and of
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cycling the 6-hour forecasts (thus preserving
small scale features that reduce the initial preci-
pitation spinup in a later, refreshed forecast). In
order now to focus on the impact of additional
observations in the LAM 3D-VAR, we consider
the use of relative humidity bogus data derived
from satellite and radar imagery.

Other studies have shown the importance of
the initial humidity field. For instance, Ducrocq
et al (2002) pointed out that, besides the model’s
ability to simulate the dynamical and physical
processes, more mesoscale details in the initial
state, especially for the humidity field, are crucial
for more realistic precipitation fields and im-
proved forecasts of convective systems.

4.3.1 What are humidity pseudo-profiles?

The retrieval method has been developed by
Nuret et al (2002). It is based on the use of a cloud
classification in order to derive humidity informa-
tion (afterwards analyzed as simulated TEMP
observations). 3 steps can be distinguished:

(1) First a cloud cover fraction for the high,
medium and low cloud layers is associated
with each pixel of the Meteosat-based cloud
classification. A cloud fraction for the three
cloud layers is evaluated on a regular grid.
Then the averaged infrared cloud top tem-
perature for each layer is used for the cloud
top height assignment. A given thickness is
imposed, except for those clouds which have
their base at lower layers. In this latter case,
the cloud bottom height is obtained by com-
puting the condensation level of a surface
parcel estimated from the background model
profile.

(2) In the MAP case, the reflectivities from the
European radar composite have been used to
correct the cloud classification which some-
times incorrectly assigns Cirrus clouds to
Cumulonimbus types.

(3) A relative humidity profile is computed at
each model column for a cloud fraction equal
to 1 (completely covered) and O (clear). The
prescribed values have been calibrated with
radiosoundings taken in the cloudy area of
the perturbation and in the clear sky area.
The profile is never produced for lower levels
(i.e., within a 150 hPa-thick layer above the
surface).

4.3.2 Using the humidity pseudo-profiles

For technical reasons, the humidity pseudo-
profiles were only usable for the analysis of
the 02.11.1999 at 12 UTC. There are around
600 simulated profiles, mainly over France and
Germany, with a 30-kilometre horizontal spatial
resolution, and roughly a 30-40-hPa vertical re-
solution. The observation error standard devia-
tions for these retrieved humidity profiles are
taken equal to those for classical TEMP humid-
ity observations: o, = 0.12 (i.e., 12%).

Firstly, to study the analysis increments of
these pseudo-profiles, the “BLEND-VAR” ex-
periment is slightly modified: conventional data
are used for all the 3D-VAR steps, except for the
last one, for which only the pseudo-profiles are
used. More than 95% of the 8088 relative hu-
midity data are used in the minimization (in com-
parison, more than 80% of the classical TEMP
data are active after the screening in the previous
3D-VAR analyses). The other data are rejected
because of a too big discrepancy to the first-
guess. In order to evaluate the usage of the new
type of data, with respect to convetional radio-
sonde observations from TEMP messages, we
consider the ratio J,/n, where J, is the value of
the observational cost function at the minimum
and n is the number of observations of a given
type. This ratio can be related approximatively
to the a posteriori diagnostic J,/(n — Tr(HK)),
whose statistical expectation is known theo-
retically : E[J,/(n — Tr(HK))] = 0.5 (Desroziers
and Ivanov, 2001). In practice, we have values of
Tr(HK) smaller by about one order of magnitude
to n (Sadiki and Fischer, 2004), so that J,/n can
be considered as a reasonable first-order approx-
imation. Thus, for comparing the relative fit
of two different sets of observations, assumed
uncorrelated, we simply compare the associated
ratios J, /n. Note also that J, /n can be interpreted
as a normalized fit to the observations, following
Ménard and Daley (1996), and thus it should be
relatively insensitive both to the type and number
of observations.

The ratio J,/n obtained for the pseudo-profile
humidity data decreases down to 0.5 in 25 loops
of the minimisation, to be compared to the de-
crease to 0.6 for the classical TEMP data from
the conventional dataset, with the same number
of loops. The obtained values are quite close, so

112



Evaluation of the ALADIN 3D-VAR with observations of the MAP campaign 171

that we can state that the prescribed o, for the
pseudo-profiles are as consistent with respect to
the assimilation system as those prescribed for
TEMP humidity observations.

The impact of the pseudo-profiles is signifi-
cant, as they redesign the relative humidity field
in the frontal areas, most probably to correct both
a mislocation and a misforecast intensity. The
pseudo-profiles also generate a useful humidity

/.
T

b

Fig. 10. Relative humidity at 500 hPa for the guess (a), and
the analysis (b) in the assimilation of the humidity pseudo-
profiles. Contours at 50%, 60%, 70%, 80% and 90%

signal in a deep convective area over the Bay
of Biscay (Fig. 10).

Secondly, another modified “BLEND-VAR”™
experiment, called “BLEND-VAR + pseudo-
prof.”, is performed: conventional data are used
for all the 3D-VAR steps, except for the last one,
for which the pseudo-profiles are merged to the
conventional data. A clear benefit on the precipi-
tation forecasts is observed (Fig. 8), as the ETS
is greater when using the pseudo-profiles, for all
the plotted thresholds. For long range forecasts,
the impact of the additional data is rather neutral
versus ground observations, and regarding the
precipitation forecasts.

5. Conclusion and discussion

In this paper, experiments using 24-hour 3D-VAR
cycles and 24-hour BLEND-VAR cycles are dis-
cussed. The input of observations directly in the
LAM shows clear benefits for the precipitation
forecasts in comparison with the operational
dynamical adaptation of the global analysis.
The positive impact of the observations is com-
bined with the preservation of the small and
mesoscale structures through the first-guess
(short-range forecast). Assimilation cycles using
a large-scale update generate even more accurate
forecasts. Despite its empirical formulation,
the DFI-blending step reduces the discrepancies
between the model state and the ARPEGE anal-
ysis, thus the discrepancies between the model
state and the observations. Moreover, the surface
blending step allows an update of the surface
fields, which is important in the development of
convective instability. In the future, a formulation
closer to the variational formalism is envisaged
in order to inject the large scales from the
ARPEGE analysis in the LAM 3D-VAR solu-
tion, which would provide a more rational tech-
nique for a large-scale update. Indeed, the
amplitude of the correction is imposed by the
two steps of digital filtering and the subsequent
subtraction of the filtered states. As a conse-
quence, the intensity of the DFI-blending incre-
ment cannot be tuned or rescaled with respect to
the expected uncertainty of the large scale fore-
cast, as would be required by an optimal ap-
proach. This shortcoming can be eliminated if
the large scale update is formulated in the frame
of the full least square error problem.
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The length of the assimilation cycles has been
carefully studied. Only 24-hour cycles are shown
in this article, but 12-hour, 6-hour cycles, and a
unique analysis step have been experimented
as well. Cycles, whose lengths are less or equal
to 6 hours, are less efficient than longer cycles.
Assimilation cycles of 12 hours or more have a
global behavior close to each other, and compare
well with the 24-hour cycles described in this
paper.

The relative humidity pseudo-profiles provide
innovative fruitful information. The use of high
density, high resolution data in a LAM 3D-VAR
is necessary when mesoscale features are to be
analyzed, which is the case in ALADIN-France
with complex phenomena occuring in the Alps.
In particular, relative humidity is an important
parameter in the precipitation forecast process.
In our case, as the pseudo-profiles are regularly
spaced over a wide part of the domain (particu-
larly, they cover a part of the Bay of Biscay, over
which there is quite no conventional observa-
tion), they improve the design of the humidity
fields in the initial state, which should lead to a
better description of the atmosphere for the fore-
casters to handle the meteorological patterns in
the analysis, and thus to an improvement of the
subsequent forecasts.

Work is in progress at Météo-France (CNRM)
in order to further improve the assimilation of
radiances in clear-sky areas, the design of the
structure functions to be used as background
error covariance functions for these pseudo-
profiles, and the specification of the observation
errors (o,) for clear-sky areas. The present eva-
luation of pseudo-profiles in ALADIN and the
work on their upstream development are steps
forward for the use of innovative observations
in the non-hydrostatic, kilometric-scale limited
area model AROME (Applications of Research
to Operations at Mesoscale), whose assimilation
system will be based on an incremental varia-
tional formulation as in ALADIN.
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Introducing the coupling information in a limited area
variational assimilation

Vincent Guidard* and Claude Fischer
Meétéo France - CNRS / CNRM-GAME

Abstract: We address the problem of taking benefit, in a limited area variational assimilation, of the, presumably previously
performed, global data analysis of the coupling system. We expect this information to add an extra value to the limited area analysis,
since the global analysis for instance can deal with observations close but outside the domain of interest. The global analysis is
treated as an extra source of information, and we derive the full least-square error problem for the augmented information vector.
‘We are left with the specifications of a global analysis error covariance matrix and extra cross-covariance terms, expressed in a lower
resolution grid covering all the coupled domain. Simplifications are proposed to make the problem algorithmically more tractable,
especially in order to benefit from the advances in the modelisation of the background error covariance matrix. Furthermore, we
obtain a more classical minimization problem for the sum of three, instead of two, additive cost functions.

We have tested the formulation in the frame of the coupled ARPEGE 4D-VAR and ALADIN-France 3D-VAR system. Objective
scores with respect to radiosonde and aircraft observations give neutral or slightly positive results for the proposed method. The
information-augmented assimilation cycle produces background 6 hour forecasts which are slightly closer to verifying observations.
Subjective case-by-case verification did however not reveal a visible, systematic beneficial impact on the quality of the forecasts,
especially for small scale parameters such as precipitations. We nevertheless propose to apply the method also to very high resolution
assimilation systems in future, which are likely to be operated on fairly small domains. Copyright (©) 2007 Royal Meteorological

Society
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1 Introduction

Global data assimilation systems have received much
attention in the last three decades, and the coordinated
progress both on algorithmics, volume of observations
and their processing, and forecast model performances
has led to a continuous improvement of the forecast skills
for planetary and synoptic scale phenomena. In particu-
lar, a major breakthrough consisted in the implementation
of variational analysis formulations, firstly only space-
dependent (3D-VAR, see for instance Courtier et al.,
1998, and Rabier e al., 1998) and then space and time-
dependent (4D-VAR, see for instance Courtier et al.,
1994, and Thépaut et al., 1996). The variational formu-
lation allows to handle non-linear observation operators,
which offers the possibility to assimilate satellite radi-
ances directly into the meteorological forecast system.

In our work, we address the problem of blending (in a
wide sense, this word will get different meanings through-
out this paper) a global analysis, presumably obtained
from a state of the art global operational assimilation
system, into a limited area model (LAM) data assimila-
tion. The justifications for this work are manyfold. Firstly,
LAM assimilation systems often are in a less advanced
state of development than global ones. Secondly, they
are designed for smaller scale applications, with a bigger

*Correspondence to: Météo-France, CNRM/GMAP, 42 avenue G. Cori-
olis, 31057 Toulouse, France.
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emphasis on the mesoscale either through the specifica-
tion of scale selective background error covariance mod-
els (§ir0ka?1 et al., 2003) or dense observation networks.
Thus, in terms of information content, a LAM system gen-
erally is not designed for competing with a very large
scale data analysis. Furthermore, the lateral boundary con-
ditions (LBC) generally are treated in a not well posed
and physically sound manner. Many operational LAMs use
Davies relaxation (Davies, 1976), which is not well posed
for hydrostatic primitive equation models. Atmospheric
phenomena therefore may be poorly propagated through
the LAM boundaries. LBC formulation errors can dete-
riorate the large scale three-dimensional shape and the
propagation properties of a baroclinic wave. Conversely,
the assimilation of baroclinic structures in a dynamically
consistent way is one strength of a global 4D-VAR system.
Thirdly, a LAM analysis will not be able to use observa-
tional information which is located outside its domain, as
it will miss a corresponding model first guess value. This
shortcoming may be detrimental locally, in the vicinity
of the outlier observation, near the boundary (Sue Bal-
lard and Zhihong Li, personal communication). It may
also have a negative impact if the analysis of a large scale
feature requires the information from a large scale obser-
vational network, partly lying outside the domain.

One may argue that, during execution of a LAM
assimilation, the refreshing of the LBC from a coupling,
global system, would be sufficient to maintain the LAM
system “reasonably” close to the large scale structures as




seen from the global model. Previous works have however
shown that the choice of the LBC does have an impact on
the quality of the large scales in the LAM. In the frame of
the Aladin LAM, Sadiki er al. (2000) have shown that the
forecast dispersion variance spectra mostly are imposed
by the LBC dispersion spectra for the large scales, using
the NMC method for sampling the dispersions as in Par-
rish and Derber (1992). This finding was then re-asserted
in Siroka er al. (2003), where dispersion variance spec-
tra could be modified from a large scale, low-pass filter,
towards a more mesoscale, band-pass filter, by simply
switching the definitions of the LBC. In these works, the
range of scales affected by the LBC data imposed in the
gridpoint relaxation zone, typically was [0,10], 10 being
associated to a wavelength of about 300 km. Furthermore,
the simple choice to rely on the LBC model formulation
implies that the global system information enters in a way
which is only controlled by the LBC technique, that is the
forecast model coupling formulation and the width of the
coupling zone (relaxation zone for the Davies solution, for
instance). This dependency is not very satisfactory from
the point of view of data assimilation, as it creates a strong
link between one major ingredient of the forecast model
and the statistical behaviour of the assimilation.

Several works have addressed the technical issue
of blending a global analysis with a LAM one. In the
frame of the former Météo-France operational model
Péridot, Durand and Bougeault (1987) adopted a spec-
tral interpolation method to mix global large scales (small
wavenumbers) with LAM mesoscales (large wavenum-
bers). The smooth interpolation was performed over a
band of wavenumbers defined empirically. This blending
was applied to the LAM analysis after the actual Opti-
mal Interpolation of observations and LAM background. In
the frame of the CANARI Optimal Interpolation system,
adapted for the Aladin model, Ajjaji and Issara (1994)
adopted a different approach, which consisted in mixing
the LAM analysis and the global model coupling data in
gridpoint space, using exactly the same spatial relaxation
function than the Davies relaxation scheme. The mixing
then takes place in the rim zone defined by the relaxation
function. The impact on the spectral representation of the
blended fields is then implicit, through the alteration of the
waves forced in gridpoint space. Recently, Yang (2005)
has proposed a spatial filter in order to incrementally blend
a large scale analysis into small scale fields from the
Hirlam* model. More sophisticated methods have been
proposed as well, which try to combine a spectral and
a gridpoint approach, by the means of digital filtering.
Brozkova et al. (2001) propose to filter both the LAM fore-
cast fields and the global analysis, on a low resolution grid,
and then add the increment between both to the LAM fore-
cast (which serves here as first guess). The digital filter is
defined as a low-pass filter with a cut-off period of about
1 to 2 hours. We will refer to this technique in the sequel
as ”"DF-blending”. As an extension of this method, Siroka

T Aire Limitée Adaptation Dynamique développement INternational
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et al. (2001) propose to combine DF-blending with an
incremental variational data analysis, with the step of DF-
blending performed either before ("Blendvar”) or after
(’Varblend”) the variational analysis. The combination of
both increments, and the cycling with a short-term (typi-
cally 6 hour) forecast, leads to a LAM assimilation system
with a forcing towards the global, coupling system. Blend-
var has been tested in a number of cases and periods, and
Guidard et al. (2006) show the positive impact of this tech-
nique on a 24 hour assimilation of IOP14 of MAP, adding
also extra MAP data to the system. However, the Blendvar
system raises questions in terms of its formulation with
respect to data assimilation theory. Indeed, DF-blending is
not defined as an optimal control device. It has no relation-
ship with statistical concepts such as maximum likelyhood
and error representation. It is therefore difficult to modu-
late the impact of DF-blending, for instance with respect
to the information content or the statistical performances
of the LAM assimilation.

In this study, we adopt a more statistically compli-
ant approach, by first stating that the global analysis data
can be considered as an extra source of information, to be
added to the information vector (as defined for instance in
Talagrand, 1999). We introduce the associated formalism
in Section 2. This approach leads to carefully evaluate the
global analysis error, as seen by the LAM, and to chose
an adequate representation for the global analysis error
covariance matrix. As we show in the sequel, it is suffi-
cient and convenient to rely on already known represen-
tations for error covariance matrices, namely techniques
used for the background error term. Furthermore, we need
to address the issue of cross-correlations between the
global analysis and the LAM forecast errors. The so-called
errors are obtained in our study as dispersions from a
global (ARPEGE’) ensemble analysis database, presented
in Belo Pereira and Berre (2006), and adapted to the LAM
(Aladin) by Stefanescu et al. (2006). Extra diagnoses will
be presented in this paper, in order to focus on the new
statistical elements needed for our formulation (Section
3). After some simplifications, we show the results of our
“variational blending” approach both in terms of objec-
tive scores over a two week period, and for a selected case
study (Section 4). We draw conclusions and perspectives
in Section 5.

2 Formalism

2.1 Introducing a new source of information in the

variationnal formalism

In a conventional 3D-VAR analysis formulation for a
limited area model (LAM ), the two sources of information
are the LAM background state z” and the observations
y. In order to introduce a constraint with respect to the
corresponding global analysis 2, we add a new source
of information Hy (mAA), which is a subset of the global
analysis. In our case, H; is an operator bringing a vector
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from the global model space to a low resolution LAM
model space, in order to only constrain the large scales
in the LAM which are the most controlled by the coupling
system, as discussed in the Introduction. Thus, H; (xAA)
represents some large scales of the global analysis over the
LAM domain. So the information vector can be written:

b

Z = Yy
Hl (xAA)

€]

Then, we can define the differences of each source of
information to the true state expressed in the LAM model
space z':

o the background error e = 2 — zt;

o the observation error €° = y — H (!
the observation operator;

o the error of the large scales of the global analysis
over the LAM domain, called hereafter global large
scale error, e* = Hy (z44) — Ha («t), where M is
an operator brmglng a vector from the nominal res-
olution LAM model space to the same low resolution
LAM model space as H;.

), where H is

We can also define the innovations with respect to the
observations d° =y — H (z°) and with respect to the

global large scales d* = H, ( ) —Ho> (il‘b) The inno-
0

vation vectoris D = | d°
dk

Let us write the matrix of the covariances between the
errors. By definition,

b S\
W = FE e’ e’
ok ok
E sbst E(ebs"’) E (e KT
= E EOEbT E(EOEOT) E E"skT 2)
E(EkEb ) E(EkEOT) E(EkEk )

We usually define B=F (EbEbT the matrix of back-

ground error covariances and R = E (°¢°”) the matrix
of observation error covariances. We also define V =
E (Eké‘k the matrix of global large scale error covari-

ances. These three matrices correspond to the block-
diagonal terms of WW.

3D-VAR assimilation is based on the minimization
of a cost-function which measures the discrepancies of a

LAM state vector z to the sources of information. Let X
T

H(z)
Hz (T)

be X = , then the cost-function is:

J(z) = % Zz-X)"W(Z-X) A3)
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If we use an incremental formulation of z with respect
to the background state, i.e. x = 2P+ 6z, then Z — X =

I,
D — Udzx, where U = H

H>
tively the linearized operators of H and Hs. L, is the iden-
tity matrix with a rank equal to n, where n is the dimen-
sion of the LAM model space. Then, equation 3 becomes:

. H and H; are respec-

J(6x) — % (D —Us)" W (D —Ubz)  (4)

The gradient and the second order derivative (Hessian
matrix) of the cost-function are:
Voo —UTW—Y (D — Uéx)
J' = uv'wlu

(&)
©)

2.2 Simplifications

The aim of the following developments is to simplify
the formulation of W and to ease the computation of
its inverse matrix. First of all, we assume that the LAM
background errors and the (LAM ) observation errors are
not correlated. This assumption is commonly used in the
formulation of the variational problem (see e.g. Lorenc,

1986). This implies that £ (=% ) = 0 and £ (=" —

Then, we try to simplify terms including ¢*. The global

analysis error writes e** = 2 — 2%, where 2t is the true

state expressed in the global model space (note that z* and
tt are two faces of the true state). Thus, we can write:

ek =Hy (eM + 2tt) — Ho(ah)
=He™ + Hy(att) — Ha(at)

where H; is the linearized operator of H;. We consider
that both change of grid operators, ; and H,, are precize
enough not to distort significantly the true state. There-
fore, the difference of the two projected true states in the
equation for ¥ vanishes and we write e¥ = Hye"*. Let
A®, B* and R*® be respectively the matrices of analy-
sis error, background error and observation error covari-
ances, for the global model. Let K* be the gain matrix
for the global model and H® be the linearized observa-
tion operator for the global model. We can write e** =
(Iy — K*H®) B8 + K99 (see e.g. Berre et al., 2000),
where 88 and °° are respectively the background and
the observation errors for the global model, and NV is the
dimension of the global model space. Assuming that the
information errors and the analysis errors are unbiased

(ie. E (e*) = E (%) = E (¢°) = 0), we can write:
E (a”a’*‘T) E (abaBBT) Iy — k°H*)THY
+ E (EbgooT) Kol HT 7)
E (aoekT> - E (EOEBBT) ~ K*H*)"HY
+ E (anooT) K'THT (8)
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Similarly to the assumption E (¢°c°") =0, we can
assume that E (e"EBBT> =0 and F (EbEOOT) =0, ie.
observation errors and background errors are not corre-
lated, no matter what geometry and what model is con-
sidered. If the observations used in the global assimilation
and the LAM assimilation are not the same, we can also

write that £ (EOEOOT) = 0. So equations 7 and 8 can be

rewritten:
E (6ha"’T> E (5”53”) (Iy — K*H*)THT (9)
E (e"akT> =0
Under the previous assumptions and with the nota-

tions Ep, = F (EbskT> and Fy, = F (e’“ebT>, we can

rewrite W and its inverse matrix:

(10)

B 0 Euw
W= 0 R O
Eyp 0V

W~ = [see top of next page for insertion HERE]

2.3 Discussion

We cannot assume that Ep, = 0 a priori. Indeed, equa-
tion 9 clearly shows that Fyy, is related to the correlation
between the LAM background errors and the global back-
ground errors. We know that this latter correlation is not
null, because of the lateral boundary coupling. Neverthe-
less, if an evaluation of the error statistics for a particular
coupled global/LLAM system shows that Fjyy, is negligible
with respect to the other statistics, then we can assume for
this system that W is block-diagonal, the blocks of which
are B, R and V, and that its inverse matrix W' is also a
block-diagonal matrix, the blocks of which are B~!, R~!
and V. In that case, the cost-function simply writes:

J(0x) = Jy(6x) + Jo(0x) + Ji(0x) (1D
where  Jy(0z) = 162" B0z measures the dis-
crepancies to the background state, J,(0z) =
1(d° —Héz)" R7'(d° — Héxr) measures the dis-
crepancies to the observations, and Ji(0z) =

1 (dF - Hgéx)T V! (d* —H0z) measures the dis-
crepancies to the large scales of the global analysis. That
is to say, the “new” cost-function reduces to the sum of
the conventional cost-function .J,(dz) + J,(d) and of an
extra-term Jy, (0).

3 Evaluation of error statistics in Arpege-Aladin

In order to prepare the implementation in the ALADIN
assimilation system of the constraint with respect to its
coupling global model ARPEGE , the error statistics have
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to be computed for these two models. This step has
multiple purposes: describing the statistics both in spectral
space and in grid-point space, evaluating the weight of the
Eyj, term with respect to the other terms, and building the
sets of statistics to be used by the analysis.

3.1 Sampling method

An ensemble method has been used to evaluate the
required statistics. For a description of the ensemble sys-
tem simulation method, we refer to Houtekamer et al.
(1996) or Fisher (2003). Ensembles have been generated
in ARPEGE using a Gaussian perturbation of the observa-
tions with their own ¢© (standard deviation of the observa-
tional error) by Belo Pereira and Berre (2006). Assimila-
tion cycles have been generated starting from one original
ARPEGE background state and using perturbed observa-
tions at each analysis time to feed the ensemble. Subse-
quent ensembles have been generated in ALADIN (Berre
et al., 2006; Stefinescu et al., 2006) over a 48-day period
(from the 04/02/2002 to the 23/03/2002), by dynamical
adaptation of the ARPEGE ensemble. We take advantage
of the existence of these datasets on the one hand, and we
stress on the other hand that the ensemble method pro-
vides us from scratch all the statistical (estimated) infor-
mation required. Indeed, the system simulation approach
provides both background and analysis error covariance
estimates, and it produces both global and LAM statistics
in a consistent way, respectful of the coupling formulation
at stake. We now focus on the specific issues of concern in
our study: the comparison of background and global large
scale errors, and the cross-covariances in the matrix Ejp.

3.2 Properties of the statistics

The statistics for B, V and Ly, will be displayed both
in spectral space (which is also the space of represen-
tation in the 3D-VAR analysis) and in gridpoint space.
Spectral space diagnoses follow the definitions presented
in Berre (2000). For a vertical level ¢, the standard
deviation o, is a definite positive quantity which gath-
ers the contributions from all horizontal wavenumbers:
00 =1/ Que(m,n), where Qg ¢(m,n) is the auto-
covariance for the vertical level ¢ and for the couple of
zonal and meridional wavenumbers (m,n). The verti-
cal profiles for the standard deviations of the ARPEGE
analysis in the ALADIN nominal model space (dotted
lines on figure 1(a)) are greater than the “low resolution”
ARPEGE analysis standard deviations (o, solid lines on
figure 1(a)), which is a direct consequence of the definite-
positiveness of the standard deviation. The contributions
of the smaller scales are more important in the troposphere
than in the stratosphere. The (“full resolution”) ALADIN
background standard deviations (c}) are larger than o} for
vorticity and divergence, but the profiles of 02 (dashed
lines on figure 1(a)) and J{,‘" have about the same magni-
tude for temperature.

For a vertical level /, the lengthscale can be defined
as:
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(B - EkaﬂEkbrl
W= 0
-V'Ew [B- Eka_lEl.;brl

[large equation to be inserted on previous page (tHERE)]

0 —BilEbk [V — EkailEbk] !
R™1 0
0 [V—Eka_lEbk}71

> nn Qee(mn)

> (M24+n2)Qe e(m,n)’
factor. The larger the spectral truncation, the smaller L,.
The change of truncation (nominal to low resolution)
clearly implies an increase of the lengthscale (dotted to
solid lines on figure 1(b)). The lengthscales of ALADIN
background errors (dashed lines) are a bit smaller than
those of the “full resolution” ARPEGE analysis errors in
the troposphere for all variables, and also in the strato-
sphere for temperature.

Ly=F

where F' is a scaling

[ Figure 1 about here ]

Assuming horizontal homogeneity and isotropy, the
B and V matrices are diagonal for each variable and
vertical level. With the same hypotheses, we have:

* 0 0 0
Eyp = - : :
0 * 0 0

The horizontal power spectra (Berre, 2000) for the nomi-
nal and low resolution ARPEGE analysis errors are shown
in figure 2 (dotted and solid lines respectively), as func-
tions of the total horizontal wavenumber. The two spec-
tra overlap quite well for the small wavenumbers, which
indicates that the change of truncation does not alter sig-
nificantly the low resolution error statistics. Note that we
have chosen the cut-off truncation for the low resolution
to be 12, which is about the wavenumber for which the
ALADIN background and the ARPEGE analysis error vari-
ance power spectra start to diverge from one another (Fig.
2, dashed and dotted curves respectively). This value is in
accordance with previous findings by Sadiki et al. (2000)
obtained for the ALADIN-Morocco domain. A kink in
the curves for the low resolution cases (solid and dotted-
dashed lines) is observed at cut-off wavenumber 12, which
marks the “end of spectrum” in low resolution, with some
remnant energy only. Figure 2 also demonstrates that Ey,
variances are roughly 5 to 10 times smaller than B or V'
variances, which is found to be true for all variables and
all model levels.

[ Figure 2 about here ]

Geographical maps of ¢® and o for temperature on
model level 29 are displayed on figures 3(a) and 3(b),
respectively. The ¢® map indicates bigger background
error standard deviations over the seas and the Western
land areas (UK, West of France and the Iberian Peninsula)
than for the rest of Continental Europe. A fairly small

Copyright © 2007 Royal Meteorological Society
Prepared using qjrms3.cls

scale variability is also seen on the o map. The horizontal
variations of o* are consistent with those of the standard
deviations of ARPEGE analysis error plotted on a global
grid (M. Belo Pereira, personnal communication). Indeed,
values of o* are greater over the near Atlantic Ocean than
over Europe, because of both a much higher observation
density over land and the storm-track which brings pertur-
bations through the Atlantic Ocean to Europe. The spatial
variability of o* is smaller than the one of ¢”, as a direct
consequence of the increased resolution in ALADIN com-
pared with ARPEGE.

[ Figure 3 about here ]

3.3 Further simplifications

The magnitude of the horizontal variations of ¢* is sim-
ilar to the magnitude of the variations of ¢® (compare
figures 3(a) and 3(b)). As horizontal homogeneity for ¢®
is assumed in the ALADIN system which we use in this
study, the horizontal homogeneity hypothesis for o* will
also be retained.

Moreover, even though the magnitude of Ej;, from
horizontal power spectra is not clearly smaller than the
magnitudes of the other statistics (50 times smaller, say),
we assume that the difference is sufficiently significant in
order to nullify the Ej;, term.

The statistics for V have been computed in a univari-
ate way (i.e. no cross-correlation between the errors of
the various variables). ALADIN 3D-VAR assimilation rou-
tinely uses multivariate background error covariances (for
a description of the ALADIN 3D-VAR, see Fischer er al.,
2005). Indeed, B needs to be built using a multivariate for-
mulation in order to take into account important balance
processes, such as geostrophism which is simulated by a
horizontal balance operator. For V' however, we consider
that the large scale innovation information contained in
dF already obeys basic geophysical balances, and all rele-
vant fields are considered (surface pressure, temperature,
wind). This assumption is even more valid as we truncate
d" to synoptic and sub-synoptic scales only. Thus, we keep
a univariate formulation for the V' matrix throughout our
study.

4 Implementation in Arpége-Aladin

4.1 Experimental settings

We now arrive to the evaluation of the modified varia-
tional formulation within the ARPEGE/ALADIN numerical
framework. ARPEGE is a global spectral model, oper-
ationally run at Météo-France with a multi-incremental
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4D-VAR data assimilation (see Courtier et al., 1991, and
Veersé and Thépaut, 1998). ALADIN runs on a plane
geometry limited area domain with a 3D-VAR data assim-
ilation also operational at Météo-France. It uses a bi-
Fourier formulation in spectral space, thanks to an exten-
sion zone in physical space allowing for the biperiodi-
sation of the fields (Machenhauer and Haugen, 1987).
Similar to ARPEGE, ALADIN is based on hydrostatic
primitive equations cast in hybrid pressure-level coordi-
nates. The physical parametrizations in ALADIN-FRANCE
include both stratiform and convective precipitations (but
no explicit microphysics in our experiments), vertical
turbulent diffusion, gravity wave drag and radiation, as
described in Geleyn et al. (1995). In this study, we use a
regular horizontal resolution of 9.5 kilometres with 41 ver-
tical levels. The advection scheme is a semi-implicit two
time level semi-lagrangian scheme. The lateral boundary
coupling follows the Davies formulation (Davies, 1976).
The coupling frequency is 3 hours. For an overall presen-
tation of ALADIN , we refer to Bubnova et al. (1993) or
Radndti et al. (1995). There is a high software compatibil-
ity with ARPEGE-IFsY, so that the observation operators
used in the ALADIN 3D-VAR are those from the ARPEGE
4D-VAR , for instance.

Two kinds of ALADIN 3D-VAR assimilation cycle
are run:

e 3D-VAR with a cost function being the sum J; +
J,, referenced as BO

e 3D-VAR with a cost function being the sum .J;, +
Jo + Ji, referenced as BOK

The background error statistics used in all ALADIN exper-
iments, as well as the statistics used for the extra-term
Jy of the BOK experiments, are obtained by the ensemble
method described in the previous section. No information
on specific humidity from ARPEGE analyses is introduced
in the BOK 3D-VAR. All ALADIN experiments have the
same coupling files (i.e. lateral boundary conditions) gen-
erated from the global model ARPEGE.

To avoid any hidden correlation between the obser-
vations and the large scales of the global analysis, which
are two sources of information in the variational formula-
tion of the BOK experiment, the available data are split as
follows for each analysis time in order not to use the same
datasets in ARPEGE and in ALADIN:

e observations which are outside the ALADIN domain
are put in dataset #1

e one half of the observations which are in the
ALADIN domain is randomly put in dataset #1, the
other half is put in dataset #2 (all observation types
are considered together, no specificly refined algo-
rithm is used to perform the random separation)

The ARPEGE assimilation uses dataset #1. Two ALADIN
assimilation cycles use dataset #2 with or without J;
the corresponding experiments are named BO[mi] and

YIntegrated Forecasting System
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BOK[mi]. Two other ALADIN assimilation cycles use all
available observations (i.e. datasets #1 and #2); the cor-
responding experiments are named BO[all] and BOK[all].
The reference experiment is BO[mi]. All the experiments
au summarized in table I.

[ Table I about here ]

In input to the screening process (which consists in
computing the model equivalent of the observed values,
performing a spatial and temporal redundancy check and
rejecting the observations which are too far from the
model values), the following observations are used:

e reports from land stations and ships (SYNOP and
SHIP: in average, 22891 data per analysis time for
experiments with dataset #2 and 45710 data per
analysis time for experiments with datasets #1 and
#2)

o aircraft reports (AIREP: 6511 and 13035 data, resp.)

e atmospheric motion winds from geostationnary
satellites (SATOB: 1783 and 3568 data, resp.)

e observations from buoys (DRIBU: 47 and 97 data,
resp.)

o radiosondes (TEMP: 5083 and 9995 data, resp.)

e wind profilers (PILOT: 12485 and 24779 data, resp.)

e radiances from polar orbitting satellites (SATEM:
9370 and 18757 data, resp.)

The evaluation is performed on assimilation cycles
beginning on the 1% of June 2004 at 00 UTC and ending
on the 15" of June at 18 UTC. 48-hour range forecasts
are generated for analysis times of 00 UTC and 12 UTC.
All assimilation cycles are initialised with the same 6-hour
range forecast valid on the 1°¢ of June 2004 at 00 UTC.

4.2 Objective evaluation

The objective evaluation is performed on forecasts from
the various BO and BOK experiments against observations
valid at the same time. A first evaluation is presented
for 6-hour range forecasts against temperature and wind
aircraft observations. We use J,(2%)/Nyps (Where Nopg
is the number of observations used in the computation
of J,(x%)) as a synthetic distance of the 6-hour range
forecasts to the observations. The cumulative average of
the differences of .J,(z?)/N,ps for BOK[mi], respectively
BO[all] and BOK[all], with respect to BO[mi], is plotted for
each day of the evaluation period on figure 4. J,(z")/Nops
measures a normalized fit between the background and the
observations. Figure 4 shows that BOK[mi] provides back-
ground fields which are closer to observations after about
a one and a half day adaptation time. The observed differ-
ence is slightly less than 5 % of the total normalized fit. As
a consequence, BOK[mi] also enables the first guess gross
check, which tests the distance |d°| for any observation
with respect to some threshold value, to retain a few per-
cent more observations during quality control. In compar-
ison, the normalized fit for BO[all] is less reduced than for
BOK[mi] (with respect to the common reference BO[mi]),

Q. J. R. Meteorol. Soc. 00: 1-18 (2007)
DOI: 10.1002/qj

124



which indicates that the large scale coupling weak con-
straint does have a bigger effect on the fit to observations
than the mere increase of observations within the limited
area domain. This result holds despite the rather impor-
tant increase which we have enforced in our experiments
(a factor two in the number of observations), but is only
seen for those diagnostics which indeed clearly display
the impact of the .J term, like the cumulative differ-
ence of J,(z")/Nyps. Furthermore, both effects of reduc-
tion of this distance are cumulated when both the large
scale analysis weak constraint and the total number of
available observations are taken into account in BOK[all].
This result probably indicates that the large scale ARPEGE
analysis errors are fairly decorrelated from the limited area
observation errors, so that both the global analysis and the
extra (yet already in ARPEGE assimilated) observations
cumulatively reduce the limited area analysis error and
subsequent forecast error.

[ Figure 4 about here ]

The evaluation of 6-hour range forecasts against
TEMP wind observations shows that both BOK[mi] and
BO[all] experiments have smaller RMSE (root mean
square error) than the reference experiment BO[mi] (fig-
ures 5(a) and 5(b)), for all vertical levels. There is however
no clear impact on the analyses. A slight positive impact
on temperature also has been noticed (not shown), while
results have been neutral for geopotential and humid-
ity. The small beneficial impact observed with respect to
TEMP data decreases with lead time, and neutral results
are obtained after 24 hours of forecast for all fields. As a
conclusion, the objective serial verification indicates that
both BOK assimilations rapidly acquire their own statis-
tical properties, which are by about a few percents dif-
ferent from the corresponding BO scores. The difference
indicates that both BOK experiments produce assimilation
cycles which are slightly more consistent with short range
verifying observations.

[ Figure 5 about here ]

4.3 A specific case for illustration

While the objective verification rather exhibits neutral or
slightly positive impacts due to the new formulation, the
insight into individual cases shows that non-negligible
differences exist between BO and BOK assimilations. In
this subsection, we discuss the experiments BO[mi] and
BOK[mi], as referred to in table I. Figure 6 illustrates
differences for 800 hPa temperature between the first
guesses and the analyses (figures 6(a) and 6(b) respec-
tively) of the two assimilations. The situation corresponds
to 2 June 2004, valid for O UTC, which is 24 hours after
the start of the experiments. Significant differences do per-
sist between the two cycles, of the order of about 1 to
2 K for temperature at 800 hPa, over various areas. We
also note that small scale structures prevail over land and
along coastlines, while larger scale patterns are seen over
sea. We explain this different behaviour by the inclusion
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of observations in the 3D-VAR steps, which focuses the
differences on smaller scales, while the additional Jj, term
explains part of the differences over sea. Another point is
that the differences between BO and BOK analyses over
land tend to be smaller than the differences between the
two first guesses, while over sea the analysis differences
rather are larger than the first guess ones. Thus, the addi-
tional J;, term has a bigger impact on the analyses and
inside the assimilation cycle in data sparse areas, typically
over sea in our experiments. These behaviours have been
found rather systematically throughout the period of inter-
est.

[ Figure 6 about here ]

Despite the significant differences observed on 800
hPa temperature for instance, and more in accordance with
the only small statistical impact of .J;, we have not found
significant departures in the overall meteorological quality
of the forecasts, between BO and BOK experiments. How-
ever, we may stress that the observed impacts on specific
situations generally occur in active areas. For the 2 June
case, we display the full 800 hPa temperature field of BO,
superposed with the mean sea level pressure field (both
fields taken from the first guess valid at 0 UTC, figure 7).

[ Figure 7 about here ]

The rather well structured pattern of difference seen
on figures 6(a) and 6(b) over the Atlantic and the Bay of
Biscay corresponds to an area of North/North-Westerly
flow advecting cold air southward. In the Gulf of Genoa,
a lee cyclogenesis takes place with its low, of a bit less
than 1010 hPa, located between Corsica and the Italian
coast (see the mean sea level plot on figure 7). Some cir-
culation of cold air is associated with it, giving precipita-
tions on the Western coasts of Corsica and Toscany (not
shown). This system also exhibits some sensitivity in our
differences between BO and BOK cycles, both in the first
guesses and in the analyses (figure 6). Other fields of dif-
ferences can be spotted over the Eastern British coast and
over Poland. Over both parts, precipitations occur. Thus,
the two experiments BO[mi] and BOK[mi] depart from
one another in meteorologically active areas. Concern-
ing the large scale differences, the objective verification
and our experience from the individual case investigations
indicate that these departures are rather slightly in favour
of the .J, version. The smaller scale, i.e. mesoscale and
large convective-scale, differences appear very difficult
to explain on the one hand, and to separate into benefi-
cial/detrimental impacts on the other hand. The compar-
ison with radar imagery aggregates and mesoscale sur-
face network data has not provided a clear evidence of an
improvement. Thus, we do hypothesize that for instance
differences in precipitations may lie just beyond the range
of limit of predictability of ALADIN, both in terms of
structure and intensity. ALADIN is known to produce over-
estimated small precipitations (see in Fischer et al., 2005,
for instance). For short range forecasts, Equitable Threat
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Scores (ETS) indicate that this over-estimation is slightly
reduced in BOK[mi] for thresholds up to 10 mm/6h.

In conclusion for the objective and subjective verifi-
cation, the inclusion of the J; term does have a small but
visible beneficial impact on some statistical scores, and
this impact is reflected on the large scale differences for
individual cases. The small scale impact in our mesoscale
system remains open to discussion: we have found no evi-
dence of a rather systematic “’visible benefit for instance
on precipitation fields, over the tested period, though there
seems to be a slight improvement on precipitation statis-
tics with respect to ground measurements.

5 Conclusion

In order to improve the consistency of a LAM variational
analysis, with respect to its coupling system, the least-
square error problem has been re-stated in terms of the
full information vector. Since the coupling information
enters as an extra source of information, besides the
observational one, an extra innovation term appears, with
change of grid operators acting in the same way as
observation operators. This approach leads in particular
to the specification of a full analysis error covariance
matrix, for which simplifications are needed in order to
make the problem algorithmically more tractable. Thus,
we assume that the coupling (analysis) error covariances
are homogeneous and isotropic, which is similar to our
background error covariance model. This assumption may
evolve with time, as the covariance model for the new
covariance matrix could benefit from improvements in
the background one. Additionally, we have found that
cross-covariances between coupling (analysis) errors and
coupled (background) errors might be neglected, if one
accepts an approximation of about 10-20 % accuracy.
With this last simplification, the variational problem can
be solved for the usual cost function formulation, J, + J,,
plus an extra term, J;, measuring the weighted distance
between coupling analysis and coupled background in a
low resolution geometry.

The formulation has been implemented in the frame
of the ARPEGE 4D-VAR and ALADIN 3D-VAR coupled
assimilations. Results indicate an either neutral or slightly
positive impact in terms of objective verification scores,
and the new assimilation cycle produces background
states that are slightly closer to the next network obser-
vations. As a result, a few more percents of observations
are kept at quality control, in the first guess gross check.
In addition, we also have compared the impact of .J;, with
a mere doubling of the number of assimilated observa-
tions in the LAM. The results indicate that this increase
does have a slightly smaller impact than the .J;, term, both
impacts being nevertheless slightly positive with respect
to verifying observations in the short term. Despite a the-
oretical correlation of errors, the simultaneous use of Jj
and the full set of available observations exhibits a positive
impact which is about the sum of their separate influence
(it actually is slightly smaller than this sum). Subjective
verification, on a case by case approach, and focusing on
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small scale patterns and precipitations, is more difficult
to interpret. While significant differences are visible on
the meteorological fields, the overall impact for instance
on cumulated rain probably lies just beyond the limit of
predictability of the ALADIN system. Therefore, some
major model deficiencies, which anyhow should rather be
addressed by model improvements, are not modified by
the new analysis formulation. We have however noticed a
slight increase of ETS scores on several cases.

We intend to continue to test the new formulation
before considering an operational implementation. One
major parameter in the J; term is the truncation of the
low resolution grid, in which both the innovation d* and
the coupling analysis error covariances V' are computed.
The low resolution for the interpolations has been chosen
to be the one for which typical background error variances
of the coupling and coupled systems start to diverge,
as was illustrated in the work of Sadiki er al. (2000).
This approach leads to a rather low truncation which
corresponds to a resolution of about 240 km in our case.
Other criteria could be tested for this choice:

e one could consider that .J; mostly should act on
lengthscales which are less touched by the cou-
pled 3D-VAR background term, which will filter
and smooth the observational information inside the
LAM analysis grid. This choice amounts to estimat-
ing a mean lengthscale for all variables included in
the B matrix. For ALADIN-France, the mean hori-
zontal lengthscale is about 40-80 km, depending on
height (see for instance on figure 1(b) for tempera-
ture).

e alternatively, one could consider that the mean
legthscales of the coupling analysis system should
also intervene. For ARPEGE, mean horizontal
lengthscales in the B matrix are of about 80 km
when projected on the nominal ALADIN grid, and
about 120 km in the low resolution grid (as also sug-
gested by Fig. 1(b) for temperature, even though we
have displayed analysis error lengthscales and not
background ones).

e the coupling system potentially brings information
down to scales corresponding to its mean resolution
over the coupled domain. With respect to ARPEGE
and ALADIN-France, this mean resolution would be
of about 30 km. Considerations on a more effective
resolution, taking into account the effect of hori-
zontal numerical diffusion in the model, probably
would lead to a slightly increased value, maybe of
about four times the previous one.

Experimental investigations probably are needed to
evaluate the optimal truncation for the low resolution com-
putational grid of .J;. Furthermore, we have not addressed
in our work the issue of vertical discretization. Algorith-
mically, the vertical resolution would be treated directly
in the change of geometry operators on the one hand,
and appear in a more implicit way in the vertical, non-
separable structure functions of both B and V' on the other
hand. Strictly talking, one could also consider a situation
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of mixed vertical discretizations, with a lower resolution
for the coupling system than for the coupled one.

In higher resolution models, especially non-
hydrostatic, cloud-resolving models, for which rapid
update cycles or continuously cycled assimilations start
to exist, the smaller size of the computational domain
suggests that these systems could even more “feel” the
absence of near-by observations. These small scale sys-
tems also should be very dependent on lateral boundary
coupling and on large scale relaxation formulations.
We propose that the inclusion of an extra cost function
Ji. term should be tested, both in order to evaluate its
additional impact to observational information, and to
test its impact on providing a small domain analyzed
state which should be closer to the LBC data for the
subsequent forward model integration (provided the same
coupling system is used for J;, and LBC). The AROME
system could be one such candidate, as its assimilation is
thoroughly based on the ARPEGE and ALADIN software.
High resolution, high frequency LAM assimilations raise
the question of the availability of a coupling system
analysis, for each coupled system one. Indeed, for hourly
or three hourly assimilation cycles at high resolution,
coupled with a six hourly larger scale assimilation
system for instance, the coupling analysis only would
be available for every sixth, respectively third, coupled
analysis. The impact of simply ignoring the Jj term
for the missing runs then probably depends on the part
of short term forecast error (producing the background
error term at cycling lead time) which actually can be
controlled by this term. We have found in ALADIN that,
for some fields (primarily tropospheric temperature and
wind), J;, has a small positive impact until 6 hours of
forecast range, but probably not much beyond this range.
Thus, we would hypothesize that a fraction of this benefit
must be lost in the above mentioned experimental setting
(J) ignored when coupling analysis is absent). Note that
if the coupling assimilation is of 4D-VAR type, then one
could envisage to use several terms of the final trajectory
(after minimization is completed) of this 4D-VAR, as
input large scale information to the corresponding high
frequency analysis. If the coupling system assimilation
is of sequential type (3D-VAR, Kalman filter etc.),
then our proposal “degenerates” to simply using short
term coupling forecasts as large scale information. The
potential benefit from recent, outlying observations, only
seen by the coupling assimilation system, then obviously
is lost. However, if some coupled model forecast error
would be due to lateral boundary forcing, then the large
scale information in .J; might damp this error source by
forcing the high resolution analysis to be somewhat more
consistent with the lateral boundary data it is using.

Eventually, we have not addressed the issue of the
practical implementation of this extra cost function in
the case where the coupling system is not co-located (in
terms of operations) with the coupled system. Indeed,
many LAM models are run with LBC data provided by
a remote Centre, such as ALADIN models throughout the
consortium which are run with transmitted ARPEGE LBC,
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or Hirlam models coupled with the IFS. The inclusion of
the Jj, term imposes to send the coupling analysis data
well in advance, before other LBC are made available,
so that the local LAM analysis can start. The computation
of low resolution coupling analysis error covariances, V/,
requires that a large enough set of coupling analyses is
archived. Then, change of geometries are needed. In an
ensemble system simulation approach, one then simply
needs to apply on this latter set about the same statistical
tools as for the B matrix. In practice, the archive, the
change of geometry and the statistics might be better
computed on the remote platform, if one has access to the
LBC providing Centre’s computers.
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Table I. Summary of the experimental settings

cost function

Jo+ o Jo+Jo+ Ji

#2 BO[mi] BOK[mi]
#1 +#2  BOJall] BOK [all]

dataset

Figure 1. (a) vertical profiles of standard deviation
for temperature (units: abscissa in K, ordinates in number
of model levels), (b) vertical profiles of lengthscale for
temperature (units: abscissa in km, ordinates in number
of model level). Dashed lines for ALADIN background
errors, dotted lines for ARPEGE analysis error in nominal
ALADIN geometry, solid lines for ARPEGE analysis error
in low resolution ALADIN geometry.

Figure 2. Horizontal variance spectra for temper-
ature on model level 22 (units: total wavenumber in
abscissa, ordinates in squared deg. Celsius). Dashed lines
for ALADIN background errors, dotted lines for ARPEGE
analysis error in nominal ALADIN geometry, solid lines
for ARPEGE analysis error in low resolution ALADIN
geometry and, on (c), dot-dashed lines for Ejy,.

Figure 3. Geographical map of ¢° (a) and of o* (b)
for temperature on model level 29. Units are in K.

Figure 4. Cumulative average from the first analy-
sis time of the difference J,(2)/Nyps in BO[mi] minus
Jo(z%)/Nops in BOK[mi] (rp. BO[all] and BOKIall]) in
solid line (rp. plus and circle) for AIREP observations.
Abscissa units: day of June 2004.

Figure 5. Root mean square errors of assimilation
experiments versus TEMP wind observations for the
period of evaluation. For both panels: solid lines for 6 h
forecasts of BO[mi], single-dot-dashed lines for analyses
of BO[mi]. Additionally, (a) dashed lines for 6 h fore-
casts of BOK[mi], double-dot-dashed lines for analyses of
BOK[mi]; (b) dashed lines for 6 h forecasts of BO[all],
double-dot-dashed lines for analyses of BO[all]. Units:
pressure levels (hPa) for vertical axes, wind intensity in
m.s~! on horizontal axes.

Figure 6. Difference between BOK and BO first
guesses (a) and analyses (b) for the fifth analysis time of
the evaluation period (02 June 2004 at 00 UTC), for tem-
perature on the 800 hPa surface. Units are in K, isolines
are plotted every 0.2 K, with the O K line omitted.

Figure 7. 6 hour forecast mean sea level pressure
(solid) and temperature at 800 hPa (dashed, valid for 02
June 2004 at 00 UTC. Isolines are every 2.5 hPa and 2 K
respectively.
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(b)

Figure 3.
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' (b) analysis

Figure 6.
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Figure 7.
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