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RESUME

Une des difficultés de I'assimilation est de déterminer |ledrites de covariance
d’erreurs de mesure. Actuellement les matrices de covegmd’erreurs d’observation,
notées R, sont empiriques et diagonales, ce qui signifianmoent que I'on néglige les
corrélations entre les erreurs de mesure des différentuzagiun méme instrument.

Dans leur article de 2005 G.Desroziers et al. établisseaffommule qui permet de
calculer la matrice R a partir d'informations issues de ega’assimilation. Un premier
calcul de R fait pour des mesures sans nuage et sur mer deéedoliS1, montre un
certain nombre de corrélations a prendre en compte pouri@@eél’'assimilation. Un
second calcul fait sur terre et toujours sans nuage mongestnacture différente, avec
des corrélations plus fortes et plus difficiles a prendre@npte.

Le but étant de conserver les corrélations qui améliorgrtificativement I'assimila-
tion, la nullité éventuelle des coefficients non diagonaudtétesté statistiquement.
L'opération a été renouvelée sur d’autres zones géograpkitpujours en ciel clair.
(Antarctique, c6tes...) Les matrices des différentes ga@mgraphiques ont été com-
parées entre elles pour identifier les différences entrede®lations en fonction de la
zone géographique.

Pour chaque zone géographique, des données prises en tioaoin radiosondage a
éte realisé, ont été relevées. Ces données ont été utitiadesin modele 1D-VAR pour
restituer des profils de température et d’humidité qui o@tcéimparés aux profils obte-
nus par radiosndage. Ces profils ont aussi été comparés ab&nus par le 1D-VAR
utilisant une matrice R de référence, diagonale. Les m@sutont assez convaincants
sur mer, cela encourage de futures études modifiant le coddDeMAR du modéle
ARPEGE pour prendre en compte les covariances intercarelk3.



REMERCIEMENTS

Nous remercions I'équipe du le GMAP pour son acceuil.
Nous remercions Gérald Desroziers pour son cours sur rasgion qui nous a été fort

utile, et pour sanéthodeslément clef de ce projet.
Et en particulier Vincent Guidard et Aurélie Bouchard, nasadrants pour ce projet,

gui ont su nous apporter une aide efficace.



Table des matieres




GLOSSAIRE

1D-VAR : 1 Dimensional VARiational assimilation

4D-VAR : 4 Dimensional VARiational assimilation

AIRS : Atmospheric Infrared Sounder

ARPEGE : Action Recherche Petite Echelle Grande Echelle
BDM : Base de Données Météorologiques

CNES : Centre National d’Etudes Spatiales

CRIS : Cross-track Infrared Sounder

EUMETSAT : European Organisation for the Exploitation oftelerological
Satellites

IASI : Interférométre Atmosphérique de Sondage Infrarouge
PNT : Prévision Numérique du Temps

RMS : Root Mean Square, ou racine carrée de la moyenne gitadrat



INTRODUCTION

La prévision météorologigue nécéssite de connaitre lgdtatmospheére, a un ins-
tant donné, et les lois physiques qui en gouvernent I'éiaut_a connaissannce de
I'état de I'atmosphére est déterminée a I'aide de mesuppglées observations, de pa-
rametres classiques comme la température, la pressioanteetc... A cela s’ajoutent,
depuis l'utilisation des satellites, les mesures des teatpkes de brillances au sommet
de I'atmosphere, et ceci pour différentes longueurs d’oQeslque soit I'observation
effectuée, la mesure faite est toujours entachée d’etreétat de I'atmosphére ne peut
donc étre connu de facon exacte, il faut analyser les diffésobservations, estimer une
approximation de I'état réel de I'atmosphére, en minimisesmerreurs commises. Cette
minimisation passe par I'évaluation des erreurs d’'obgema. Ce processus d’optimi-
sation qui prend en compte les observations et leurs erestigppelé assimilation.

Les erreurs sont considérées comme des variables al&ag@itessiennes. Le satellite
Metop A utilise pour mesurer des températures de brillancganmet de I'atmosphére,
un sondeur nommé IASI dont chaque canal corespondant a ngadar d'onde. Des
tests réalisés sur IASI en laboratoire donnent une estomdgs écarts types des erreurs,
des corrélations entre les erreurs, et le cas échéant deidasi(de leur espérance). Ces
valeurs mesurées en laboratoire sont purement instrutesnta les données utilisées
pour I'analyse de I'atmosphére sont prétraitées et d'awtresurs apparaissent, il faut
aussi estimer les parameétres des erreurs (écarts typedlations et biais) pour I'utili-
sation qui en faite dans la prévision du temps.

Ce sont les écarts types (netg et les corrélations des erreurs de mesures de l'instru-
ment IASI qui font I'objet de cette étude. Actuellement, siéa&s modéles et en particu-
lier dans ARPEGE ici, I'assimilation des données satéléitase fait avec une matrice
de covariances d’erreurs de mesures entre les difféerentaigale 1ASI diagonale, donc
on ne tient pas compte des corrélations d’erreurs intetcana

La prise en compte de ces corrélations devrait permettraéiarer I'assimilation des
données IASI. C’est la méthode de Desroziers qui a été égilikans cette étude pour
estimer les corrélations des erreurs de mesures. Cetteodesth fourni des matrices
de corrélations qui ont ensuite été testées, comparées attaenutilisée actuellement
dans la version opérationnelle d’ARPEGE. Enfin une premastamation des corréla-
tions qui améliorent significativement 'analyse a étéiséa.
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On trouvera tout d’abord dans ce rapport une descriptionrdagssus d’assimilation
4D-VAR opérationnel a Météo France actuellement, du sanideti, et de la méthode

Desroziers. Les deux chapitres suivants sont consacrésaftids des matrices de co-
variances, avec le détail des données utilisées pour leslsales choix qui ont conduit
aux calculs de plusieurs matrices et les méthodes misesee pbur évaluer la qualité
des matrices. Enfin les résultats obtenus sont présentémetentés.



Chapitre 1
CONTEXTE GENERAL

1.1 Lassimilation 4D-VAR

L’'assimilation de données est un processus permettantatiolune représentation
aussi fidéle que possible de I'état de I'atmosphére a pagtimdsures, de lois statis-
tigues, d’'une ébauche et de lois physiques.

Notons, comme utilisé classiquement dans la littératut&tat de 'atmosphére décrit
par le modélez® un état a priori donné de I'atmosphére (climatologie, ou préision

a courte échéance dans notre ca$),état analysé de I'atmospheére issu d’'un processus
de l'assimilation. Le vecteur d’observation®st défini dans I'espace des observations.
Le vecteurs! est la réalité exprimée dans I'espace des variables du modeél

Les sources d’'information® ety sont entachées d’erreurs, notées respectivematt

€ ol eb=2 — 2! ete’=y — H(x') avecH I'opérateur permettant de passer des variables
du modéle a I'espace des observations. L'opérateur H peueco des interpolations
horizontales ou verticales ; ou un modeéle de transfert tédjai permet de simuler des
observations satellitaires.

En général on considére que les erreurs sont des variaBla®ibs indépendantes qui
suivent des lois gaussiennes. Une des difficultés de I'dssiom est I'estimation de ces
erreurs, puisque la réalité n’est jamais connue.

La matriceR est la matrice des variances-covariances des erreurseii@imon :

E(e’eT) = R

La matriceB est la matrice de covariance des erreurs de prévision= E(c’¢T) ou

E() estI'espérance mathématiqué da transpositionz® est I'état de I'atmosphere qui
minimise la fonction quadratique

Ja) = 5(a* ) B e — ) + 5y H(@))" R (y — H(x)

Le vecteur d'innovationly vauty — H(z?) tandis que le vecteur des résidifsvaut
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y — H(z"). Le premier mesure donc I'écart entre I'observation faiel'dtmosphére
a un instant donné et I'état de celle-ci prévu par I'ébauthegconde mesure I'écart
entre I'observation et I'analyse issue de I'assimilationnaéme instant, dans les deux
cas dans I'espace des observations.

Le 4D-VAR est une réponse a la prise en compte des obsersatidiiférents instants.
C’est une méthode d’assimilation variationnelle quadnieisionnelle. Cette méthode
ne vise pas a obtenir I'état optimal a un instant donné, naaisajectoire optimale sur
une fenétre de temps donné. Le 4D-Var apporte un aspect tehgaw il propage I'in-
formation apportée par les observations sur toute la fer@arssimilation. De ce fait,
I'analyse obtenue doit permettre au modele d’évolutiorvaitala trajectoire la plus
proche possible de I'ensemble des observations utiligéel I'ébauche.

1.2 Linstrument |ASI

IASI est un interférometre de Michelson sondant 'atmosph@ est décrit dans
I'article de Phulpin et al.de 2003. Il est composé de 846kaanil a une résolution
spectrale d&, 25 cm ™! (le canal numéro 1 correspond au nombre d’'onde 645')
et une résolution spatiale de 12 km au nadir qui augmenteesurdrds de la fauchée.
La technique de mesure est basée sur la télédétectionanfrarpassive utilisant un
spectrometre a transformée de Fourier calibré avec poéctsavaillant dans la gamme
spectrale d8.7 — 15.5 um. La quantité d’information apportée par cet instrument es
tres importante. Afin de limiter le colt numérique, une sibeade I'information utilisée
dans les modéles de PNT est faite en n’assimilant qu’un petitbre de canaux : 77
dans la version pré-opérationnelle actuelle ’ARPEGE Kajure[1.1). La figuré 112
montre a quelle zone de I'atmosphére et a quels paramétysgjples sont sensibles ces
77 canaux. La figure 1.3 illustre d’'une autre facon les zord&thmosphere auxquelles
ces canaux sont sensibles.

IASI a été congu pour des sondages météorologiques op#@ratgavec une trés grande
précision (spécifications de la précision de la températlikepour 1 km et 10 pourcents
pour 'lhumidité) dédié a 'amélioration des prévisions B@blogiques a moyen terme.
Il est aussi concu pour la chimie de I'atmosphére dans le lesticher et de suivre les
gaz traces tels que I'ozone, le méthane ou le monoxyde demagbl’échelle mondiale.
La mesure est contaminée par la présence de nuage. La prisergrte de I'effet des
nuages n’étant pas facile dans I'assimilation, des méthddalétection nuageuse sont
mises en place pour identifier les canaux contaminés paruages et les rejeter de
I'assimilation.
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FiG. 1.1 — Spectre des températures de brillance pour I'ensedds canaux IASI (en
bleu). Les 77 canaux étudiés dans ce rapport sont identifiétep barres verticales
marrons
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FIG. 1.3 — Fonctions de poids des 77 canaux IASI étudiés dangpena(sensibilité
[nombre sans unité entre 0 et 1] en abscisse ; altitude [hPaijdonnée)

1.3 La méthode de Desroziers

Cette méthode est une estimation a posteriori de la maii¢&état réel de I'atmo-
sphére n’étant pas connu, les matrices de covariancegdisml’ébauche et d’observa-
tions sont évaluées de facon empirique.

Desroziers et al. (2005) montrent que, si les conditiongasuies sont réalisées :

— le vecteur des erreurs d’ébauche est gaussien

— le vecteur des erreurs d’observation est gaussien

— la matrice de covariance des erreurs d’ébauchflese” A

— la matrice de covariance des erreurs d’observatiofjeste” *

Imatrice “juste” au sens ol I'on considére pour une mesur@éemue I'on connait parfaitement la
loi de probabilité du vecteur gaussien d’erreurs



Covariances inter-canaux des erreurs d’observation IASI 13

alors on peut par le calcul retrouver ces matrices ; celamarisbesoin de I'état réel de
I'atmosphere, uniguement a partir des observations, thaliéhe et de I'analyse .
Ainsi :

Eld;(d3)"] = HBH?
E[dS(dy)"] = R

avecd{ I'écart de I'analyse a I'ébauche dans I'espace des obseng¢t H la matrice
de I'opérateur d’observation linéarisé.

Ces matricesliagnostiquepermettent de savoir si les matrices prescrites a pricainav
analyse, sont bien spécifiées ou non. Les matrices obtemune® galcul, qui ne peut
se faire qu’apres analyse, peuvent a leur tour étre utdit@s de I'assimilation. Il faut
noter que les matrices utilisées lors de la premiere analgsent pasjustes”, les nou-
velles matrices ne le sont pas non plus. Mais on peut espéedieq matricesliagnos-
tiqguessoient de meilleures approximations. Une méthode itégtaut Etre une solution
pour optimiser les matrices de covariances d’erreurs.

2|’analyse étant une estimation de I'état de I'atmosphésaltant de I'assimilation



Chapitre 2

APPLICATION DE LA METHODE
DE DESROZIERS A IASI

En utilisant la méthode de Desroziers, appliquée aux denl#®l, les prévisions
ARPEGE pourraient étre améliorées grace a la descriptida ptise en compte des
corrélations entre les erreurs des différents canaux dapotessus d’assimilation.

2.1 Description des données de base pour appliquer la
méthode de Desroziers

Cette étude a été faite avec les données des 77 canaux assimiASI datant dir”
au 27 décembre 2009. Chaque fichier contient les 6 heuresraeés IASI comprises
entre deux assimilations ARPEGE (toutes les 6 heures). Q@dighiers se présentent
sous la forme de tableaux contenant de nombreuses doniiégsjte le lieu, le numéro
du canal, I'innovation, le résidu, la présence ou I'abseteauage...

2.2 Choix des données

Un tri des données a été réalisé (a I'aide d’un programme endéortran 90).
Ont été conserveées les données suivantes :
— données effectivement assimilées par ARPEGE dans sanensérationnelle
— en ciel clair, de facon a ce que I'effet des nuages ne soidpasdéliser dans le
transfert radiatif

14
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L'influence du type de surface sur le bilan radiatif, conduitne nouvelle séparation
des données, tout d’abord, de la fagon suivante :
— les zones au dela du 60°NORD et du 60°SUD ont été éliminéaséuiter I'im-
pact sur le bilan radiatif des glaces de mer et des terreggelé enneigées
— zones maritimes (la part de terre du point de grille soné&rigure a 0.2) avec
162197 points de mesure utilisables

— zones terrestres (la part de terre du point de grille songérgeure a 0.8) avec
281548 données utilisables

— zones cotiéres (la part de terre du point de grille sondéxtismentre 0.2 et 0.8)
avec 49443 points de mesure utilisables
Enfin une surface polaire a été retenue (non pas pour étiséetipour notre étude
directement, mais pour préparer les données pour la carepagncordiasi cf. Biblio-
graphi€4.b) :

— zone antarctique (zone terrestre sous le 60°SUD) avecl4@dints de mesure
utilisables



Chapitre 3

LE CALCUL DES MATRICES
DIAGNOSTIQUES

3.1 Le calcul de la matrice diagnostique

A l'aide de la formule décrite au paragraghell.1 chaque pmennhesure permet le
calcul d’'une matrice diagnostique. La matrice obtenue poweul point de mesure n'a
pas de sens statistique. Il convient de réaliser des mogesureun grand nombre de
point de mesures, de fagon a pouvoir appliquer la loi desdgaombres, qui assure
gue la moyenne empirique des matrices converge vers l'aspér
Le programme de calcul a été développé par étapes :

Les premiers calculs ont été effectués sur un fichier de danfpar jour et tranche de 6
heures) puis élargis a une journée entiere et enfin effestwd®nsemble des données
du 1¢" au 27 décembre 2009. Les 27 matrices de covariances R, ujmupasont cal-
culées pour chaque type de surface et avec les donnéedigiéetacon précédemment
décrites.

Les matrices de covariances obtenues ont été séparéesraemadé corrélations d’une
part et écarts typsnotéesffo d’'autre part. Cela permet de comparer dgsainsi diag-
nostiqués a ceux de la matrice diagonale utilisée en opéral pour voir I'impact de
la valeur de ces coefficients en sortie du 1D-VAR (cf. Figui®.3 eso, de la matrice
diagnostique sur mer sont plus faibles que ceux de la matiaggostique sur terre pour
les canaux supérieurs a 400 ce qui correspond aux canauxfdeesat d’humidité.
Dans la suiteR,.,. désigne la matrice de corrélations.

La matriceR,,, théorique étant symétrique mais la matrice diagnostiqué&tent pas
forcément, on a utilisé la décomposition unique d’'une matkl=S+A, ou S est une ma-
trice symétrique et A une matrice antisymétriﬁtpm)ur la symétriser. D’autres fagcons

racines carrées des valeurs de la diagonale

T T
2avecs = MM et A = MM
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Fic. 3.1 — Valeurs des, des différentes matrices

de symétriser la matrice issue directement du calcul existeais ce choix se justifie a
nouveau par la loi des grands nombres.

lllustration justifiant la symétrisation des matrices :

D’apres les images de matrices tracées sur mer pour le maléadmmbre 2009 (cf.
Figure[3.2), on remarque bien que la matrice obtenue est gyagtrique. Il en est de
méme pour tous les jours.

Le reste de I'étude pourra donc étre fait avec la partie symqmét des matrices obtenues.
L'assimilation opérationnelle ayant des contraintes degpi® et étant amenée a prendre
en compte plus de 77 canaux dans I'avenir, nous avons cheidéterminer les coef-
ficients qui peuvent statistiquement étre nuls de faconégetlles calculs. Cela a été
réalisé a I'aide d’un “t-test” du logiciel “R” sur les 27 mates issues du calcul ainsi
que sur les 27 matrices symeétrisées, sur la surface mer,ghague jour de données
disponible. Le test portait donc pour chaque coefficienusigrsérie de 27 nombres. Le
test, ainsi réalisé en premiére approche, comporte unicertenbre de défauts. D’'une
part il est fait sur 27 valeurs ce qui n’est pas un tres gramdbre, mais chacune de ces
valeurs représente une moyenne faite sur environ trois i points selon les jours.
D’autre part ces coefficients moyens n’étant pas tous cscec le méme nombre de
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points de mesures, il conviendrait de les pondérer. Ledtedswobtenus sont les sui-

vants : 1510 coefficients sur 5929 (77 x 77 ) peuvent étre nuls pour les matrices
calculées et 1532 coefficients sur 5929 peuvent étre nulslesmatrices symétriques

déduites, dans les deux cas les résultats ne changent pbsrmueau du test soit 0,05

ou 0,01 (cf. Figuré3]3).

Remarque : compte tenu des valeurs obtenues il est vraiablaldue le méme test
aurait permis la validation statistique de I'annulationasticore moins de coefficients si
on avait pris en compte les 162197 matrices calculées sur mer
Une autre approche a donc été retenue pour se ramener a umeermagsi-diagonale
par blocs (certains blocs étant eux-mémes diagonaux). t.ediude tester la corréla-
tion des erreurs inter-canaux, et I'impact de leur prise e@mte dans I'assimilation.
Or plus les niveaux de sondage de deux canaux sont prochsslapprobabilité que
la corrélation soit importante est élevée. Pour mettre befles différents niveaux de
corrélations, les matrices ont été seuillées tous les Ge@ball.

Chaque matrice de corrélation seuillée fournit une mattieecovariance, recalculée
avec less, qui peut servir pour I'assimilation.
Elles ont des formes proches dans tous les cas (cf. Figuye 8i&gonale par blocs.
Avec un bloc carré de fortes corrélations sur les 9 canaugrwagieau en haut a droite
sur la figure, puis en dessous un bloc de 4 canaux de surfaggdésoplus ou moins
fortement suivant la surface, ensuite un bloc de 29 canawenmement corrélés, et
enfin quelques blocs de 2 canaux (cf.Fidure 1.2).
Ces blocs de corrélations s’expliquent de la fagon suivante
— Les fonctions de poids des 9 canaux vapeur d’eau pointesg aideaux proches
et se recoupent fortement (cf.Figlre]1.3)
— Les fonctions de poids des 4 canaux de surface pointent arfiace et se re-
coupent
— les 29 canaux de basse et moyenne troposphére doivenble@liation aux éven-
tuelles traces nuageuses pour les nuages non d@teetép;li masque la surface
et remonte le niveau auquel les fonctions de poids des catesikiasses couches
pointent (cf.Figuré_1]3). Et pour les surfaces autres quedgil y a I’orographi@,
le type de sol, sable, terre, forét, neige, glace et bientBalont des comporte-
ments radiatifs différents.

3la détection automatique des nuages par le modéle de transtkatif est parfois erronée, par
exemple dans le cas ol I'environnement et le nuage ont dgstamres proches

“4en altitude toutes les fonctions de poids des canaux decsyti@sse et moyenne troposphére de-
viennent sensibles aux mémes zones de I'atmosphére.
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Matrice R - partie corrélation
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(b) matrice symétrique

FiG. 3.2 — Image de la matrice obtenue sur mer pour décembre 2009
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Matrice R - partie corrélation
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[llustration du seuillage des matrices :

En comparant directement les matrices symétriques ésablietout le mois de dé-
cembre 2009 sur mer et sur terre, on se rend compte que Id&c@rds de corrélation
sont plus élevés sur terre, mais également qu'il y a plus d#icients nuls ou proches
de 0. En comparant les écarts types trouves a ceux de la eatilisée pour I'assimi-
lation opérationnelle, on constate que I'ensemble desvalg@rescrites en opérationnel
sont surestimées sur mer et plus proches de la valeur ogtsualTerre (cf. Figure 3.1).
D’apres le tracé des matrices de corrélations seuilléegphrait que certains coeffi-
cients sont plus élevés (cf. Figurel3.4). Ces coefficientespondent aux corrélations
des canaux sondant les mémes niveaux de I'atmosphere éilesrasI’humidité (nu-
méros de canaux compris entre 2000 et 3000) d’'une part aifrd’@art, les canaux
sensibles a la température sondant les trés basses coueleesrdposphére voire la
surface (numéros de canaux compris entre 450 et 1300).

Matrice R - partie corrélation Matrice R - partie corrélation

(a) matrice seuillée a 0.10 (b) matrice seuillée a 0.40

Matrice R - partie corrélation

(c) matrice seuillée a 0.60

FIG. 3.4 — Image de la matrice symétrique seuillée sur mer poegrdére 2009
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3.2 Comparaison des matrices diagnostiques des diffé-
rentes zones :

Les matrices de chacune des zones étudiées ont la méme fémaealp (cf. Fi-
gurel3.h). Les zones terre et Antarctique présentent dagarte canaux corrélés entre
eux que les zones maritimes et cétieres, ce sont les canawprisoentre les numeéros
360 et 415. Les valeurs des corrélations intercanaux vaselon les zones, celles-Ci
peuvent donc étre classées suivant ces valeurs.

Dans l'ordre croissant des corrélations on a : la zone maeitia zone cotiére, la zone
terrestre et la zone Antarctique.

En effet, selon la nature de la surface étudiée, les cowémsont différentes. Sur terre,
les corrélations sont plus fortes que sur mer car le niveasoelage de chaque ca-
nal est modifié par le relief et que les effets des paraméwesidface (température et
émissivité) sont plus forts. Les niveaux de sondages seipact davantage sur terre les
valeurs des corrélations y sont plus importantes que surDd@méme si ces mesures
avaient été menées sur des zones nuageuses, les coefftieaient été plus élevés;
cela s’explique par le fait que les nuages ont tendance &rétev altitude le niveau
sur lequel pointe la fonction de poids d’un canal donné. Aesdifférents niveaux de
sondages sont proches les uns des autres, et les corrglatiGont augmentées compa-
rativement a celles obtenues avec une atmosphere sans nuage

Les matrices a utiliser semblent étre différentes suivartdne d’application. On re-
marque cependant une structure globale commune : diagpaabdocs.(cf. Figure 315)
Sur I’Antarctique, I'altitude moyenne est élevée. Les eangui, sur mer, sont sensibles
a la moyenne et a la basse troposphére se trouvent plus fartanfluencés par la
surface. Par ailleurs, la détection nuageuse est moiris fdans les atmospheres quasi-
isothermes froides qui s’accompagnent d’'une surface agi$si, froide. Des contami-
nations nuageuses résiduelles sont donc possibles daécheettillon.

Conclusion

L'utilisation de 77 canaux sur les 8461 de IASI, a permisitiaér les matrices non
seuillées dans le 1D VAR sans que le temps de calcul ne spiirtrportant (environ
2 minutes par jeu de données). Pour chaque surface, la matiiisée est la matrice
moyenne sur le mois de décembre, encore une fois ce choixs#ig par la loi des
grands nombres. |l conviendrait des tester les différemtidlages et d’évaluer la perte
d’'information acceptable si I'on veut utiliser une matreeuillée, et donc simplifiée,
avec éventuellement un ajustement des écarts typese qui pourrait faire le sujet
d’un autre projet si besoin.

L'article "Estimates of spatial and inter-channel obs&oraerror characteristics for
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current sounder radiances for NWP" de Niels Bormann, And@nllard and Peter
Bauer, présente trois méthodes différentes pour estimanalyser les erreurs d'ob-
servation et leur corrélation en ciel clair et ceci pour @iénts instruments dont 1ASI,
dans le systeme d’assimilation du Centre Européen pourdsssions météorologiques
a moyen terme.

Ces trois méthodes sont :

- La méthode d’Hollligsworth-Lénnberg

- Une méthode de soustraction des erreurs d’ébauches ebsances

- Le diagnostique de Desroziers

Les sondages effectués par AIRS et IASI suggérent que ladextype de la moyenne
troposphére a la stratosphére ne présente pas ou peu deatonrétercanale ou spa-
tiale des erreurs d’observation. Les canaux les plus sessitda surface ont une erreur
d’observation plus importante et parfois corrélée spatmnt et entre les différents ca-
naux. Les trois méthodes s’accordent sur ces résultats.

Les estimations faites sur I’humidité sont plus complex@st@rpréter car les erreurs
d’observation sont bien plus importantes.

Ces conclusions sont comparables a nos résultats.
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Matrice R - partie corrélation Matrice R - partie corrélation

(a) sur mer (b) surterre
Matrice R - partie corrélation Matrice R - partie corrélation
10
B
gl 0.9
il 0.85
%E 0.8
§%; 0.75
- 0.7
= 0.65
§§§: 0.6
0.55
ie 0.5
%g% 0.45
| 04
| 0.35
| i
o 0.25
P2 0.2
1 0.15
it 01
;% Io.os
e 0
-0.05
0.1
0.15
0.2
0.25
; 1

e

(c) sur les cotes (d) sous le 60 °SUD

Matrice R - partie corrélation

=

(e) en Antarctique

FiG. 3.5 - Images des matrices symétriques obtenues pour déz@0ho



Chapitre 4

EVALUATION DE LIMPACT DES
MATRICES DIAGNOSTIQUES SUR
L'ANALYSE

4.1 Le 1D-VAR

Le 1D-VAR est une forme simplifiée du 4D-VAR. C’est un outilifoi par le Met
Office dans le cadre d'un programme d’'EUMETSAT. Il permet éstér rapidement
d’éventuelles modifications a apporter aux entrées du neagf@rationnel pour en amé-
liorer les résultats. A la différence du 4D-VAR, l'assimitan ne se fait pas sur toute
I'atmosphere, mais en un lieu donné sur une colonne vegtidaldimension horizon-
tale n’est pas prise en compte. L'utilisation du 1D-VAR ptester les matrices de co-
variance d’erreurs d’observation nécessite donc de le fir un lieu précis. De plus
I'aspect temporel n'est pas non plus pris en compte, lesreaens utilisées en en-
trée du 1D-VAR doivent donc étre simultanées pour que lesinakation ait un sens
météorologique. Les données d’entrée du 1D-VAR sont lesstes : la matricés est
celle utilisée en opérationnel (reformatée pour étre erdans le modele 1D-VAR), les
profils d’ébauche proviennent des prévisions a 6 heures dielrdARPEGE pour les
dates du 7 au 17 janvier 2010.

4.2 La colocalisation des données

L'évaluation de la qualité d’'une matrice peut se faire en parant les sondages de
température et d’humidité restitués par I'analyse du modBl-VAR et un radiosondage
issu du réseau synoptique (00 et 12 UTC) qui sert de référémceomparaison porte
sur les profils de température et d’humidité. Les radiosgada&ffectués entre le 7 et le
17 janvier 2010 qui ont servi pour cette évaluation, ont &téaés des bases utilisées

25
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dans les modéles ARPEGE opérationnel ou pré-opérationnel.
En entrée le modele 1D-VAR a besoin des observations IA8dan un lieu et a un
moment donné. Pour que la comparaison soit significatifautl que le radiosondage
et 'observation IASI soient représentatifs d’'une mémeseakair. Les critéres retenus
sont les suivants :

— une distance entre le radiosondage et I'observation |Af8tieure a 50 km

— un écart temporel de moins de 30 minutes

— les critéres correspondants a la surface traitée devantélisés pour le radio-

sondage et I'observation IASI.

Le programme de colocalisation (FORTRAN) réalisé a perrfobtenir pour les sur-
faces mer et terre, en ciel clair et entre 60°Nord et 60°Sudlqyies concordances : 16
pour la mer et 6 pour la terre. Ce petit nombre est d0 a des tonslifortes sur la co-
localisation. Les points sur terre obtenus sont essesrielht cotiers, leur petit nombre
est passé de 6 a 16 en élargissant la distance a 100 km. Casarende colocalisa-
tion élargies mais encore assez fortes. Autoriser destistasupérieures se heurte, sur
terre, au changement de type de surface dont I'influenceeshildn radiatif est loin
d’étre négligeable, on pourrait alors élargir le criteréadirt maximum de temps entre
un radiosondage et une mesure IASI pour obtenir plus degdiet dix points supplé-
mentaires colocalisés sont a nouveau des points cotides, itsultats n’ont pas apporté
d’informations supplémentaires. Les points obtenus antattographiés grace a l'outil
Metview.(cf. Figuré 4.1l et Figuile 4.8)
Une fois que I'ensemble des données a été récupéré et migraatfpour étre traité
dans le 1D-VAR, les simulations ont été lancées.

4.3 L'estimation de I'efficacité de la matrice

Lefficacité de la matrice diagnostique d’'une surface denmst évaluée en effec-
tuant, pour chaque point de concordance défini au paragighentre un radioson-
dage et une mesure IASI, trois analyses avec la modele 1D-PARr chacunes de ces
analyses, seule la matrice R de covariance des mesures aesdux IASI assimilés
change, les trois matrices R utilisée sonte les suivantes :

— la matrice diagnostique symétrisée non seuillée

— la matrice diagonale utilisée en assimilation opératitien

— la matrice diagonale contenant lesde la matrice diagnostique symétrisée non

seuillée

Cela permet de confronter les sondages verticaux issusdalyse 1D-VAR faite
avec les réglages de I'opérationnel d’ARPEGE a ceux delyaedaite avec la matrice
diagnostique, et de les comparer au radiosondage. La maidagonale de I'opération-
nel contient des coefficients volontairement surestimé&lA deux raisons : la premiére
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est qu'il faut garder un équilibre entre I'ébauche et leseotmtions, une petite valeuf
entrainerait une prépondérance de I'observation surliéha; la seconde est la prise en
compte de fagon indirecte des corrélations intercanawsguimoralemensommeées
sur la diagonale. Les variances de la matrice diagnostignessgnificativement plus
faibles que celles de la matrice opérationnelle (cf. Fii®. Il convient donc de tester
si les différences obtenues sur profils restitués avec cteadas matrices diagnostique
et opérationnelle sont imputables a la réduction des veempour I'essentiel, ou a la
prise en compte des corrélations. Ce test se fait par la caigpa des deux profils déja
décrits, avec celui du radiosondage et, celui issu de Kaediaite avec la matrice dia-
gonale contenant leg’ de la matrice diagnostique.

Les profils ont été tracés avec le logiciel XmGrace. Sur un mm@naphique (cf. Fi-
gured 4.1b d4.30 en annexes) on a, pour un point donné, Igéis perticaux de tem-
pératures ou d’humidités du radiosondage, de I'ébauchestdalyses faites avec les
trois matrices (opérationnelle, diagnostique, diagodeker? diagnostiques).
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4.4 Les résultats sur mer

Les 16 profils verticaux de température sur mer retrouvés Evenatrice diagnos-
tique sont plus proches des radiosondages correspondantsgprofils retrouvés avec
la matrice opérationnelle. La matrice diagnostique pexet d’avoir en sortie du 1D-
VAR des résultats plus proches d’une réalité indépendaauts th zone maritime. La
tropopause est mieux placée, l'inversion de températurples précise (quand il y en
a une).

Concernant les 16 profils verticaux d’humidité, les régaltgont variables : certains
profils retrouvés avec la matrice diagnostique sont meslewe ceux retrouvés avec
la matrice opérationnelle, surtout en basses couches ifniréf4.2 et Figuré 413) et
d’autres sont par contre moins bons (cf. Figure 4.18 et [EigZ% en annexes).

On peut également noter que sur certains points (cf. Fig@e k& profil retrouvé avec
la matrice opérationnelle marquait un pic d’humidité a 26@ lyui était absent du ra-
diosondage, le profil retrouvé avec la matrice diagnostigaegue toujours ce pic mais
il a une amplitude nettement moins importante.

Le nombre de données n’est pas suffisant pour tirer des cionkidéfinitives sur I'ef-
ficacité de la matrice diagnostique pour les profils verticawr mer. Néanmoins c’est
suffisant pour poursuivre les investigations, les réssikant encourageants.

160W 10w 120w 100W 80w 60°W a0°W 200w o 20°E 40°E 60°E 80°E 100°E 120°€ 140°E 160°E
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12

160W  140°W 120W  100W 80°w 60°W 40 200w 0

: €) planisgkﬁérgi

60°E 80°E 100°€ 120°€ 140°€ 160°€

FIG. 4.1 — Planisphére de localisation des radiosondagesal®és sur mer
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En comparant les profils verticaux retrouvés a partir degiotet diagnostiques et
diagonales contenant leg diagnostiques, il est clair que les améliorations sont pour
I'essentiel dues aux coefficients de corrélation interoar(af. Figures 4.75 & 4.30 en
annexes)

Quelques statistiques ont été réalisées malgré le failiebre de données. Des

scores, ici les RMBdes écarts entre les différents profils verticaux restietde ra-
diosondage pour les 16 points ont été calculés, ainsi quadgennes de ces mémes
écarts qui évaluent le biais des profils restitués. Cela assi#e une interpolation li-
néaire des valeurs des RS sur les niveaux du modeéle, lesvatatistiques obtenues ne
sont donc qu’indicatives. Ces statistiques ont été cadsubditre les niveaux de 922 hPa
(pour ne pas subir les influences orographiques car lesgolrienus sont situés sur de
petites 1les) et 30 hPa pour les profils de température et Ba®plour les profils d’hu-
midité (30 hPa et 300 hPa ont été imposées par les donnéeadiesandages). Les
résultats soulignent que la prise en compte des corrétairaarcanaux améliore nette-
ment I'analyse (cf. Figurds 4.5[ef4.6).
Pour ce qui est du biais, sur la zone maritime, on remarqudag@ge sous-estimation
de la température et une surestimation de I'hnumidité endsassuches et a partir de
600 hPa. Les résultats sont tout de méme meilleurs qu’avetatdace opérationnelle
actuelle.

1Root Mean Square Error
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Le rble des corrélations par canal

Les résultats statistiques sur les températures de hodlanontrent que (cf. Fi-
gure[4.T les RMS courbe (a)), contrairement aux suppositiaites en début d’étude,
malgré leurs faibles valeurs, les corrélations des presyianaux (n°109 a 236) jouent
un rdle important dans la restitution des températures ilarize lors de I'analyse.
Pour toutes les matrices, le signe du biais des tempéraderbsillance restituées par
I'analyse (cf. Figuré_4]7) est le méme pour chacun des cardaur ou deux pres. On
constate tout de méme que 'analyse utilisant la matricgraiatique réduit significa-
tivement ce biais en valeur absolue (la courbe "Analyse Brdiatique" est proche de
I'axe des abscisses), en particulier pour les canaux n’ 1@J &t pour le canal n® 3002.
Pour ces derniers canaux une réduction de 50 % sur le bisswbivec la matrice opé-
rationelle est imputable a la réduction des valeursalesomme le montre la courbe
"Analyse R diagonale sigmaO diagnostique”, mais la couftmalyse R diagnostique”
montre un facteur en général tres inférieur a 75 %, c’est Rrimution des corréla-
tions intercanaux qui réduit significativement le biais.Hiais sur les températures de
brillance des canaux n° 199 a 242 est lui aussi fortemenisédn valeur absolue, mais
la, la réduction est uniqguement dde aux corrélations.
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4.5 Les résultats sur terre

Les 6 profils verticaux de température et d’humidité suetéef. Figure§ 418 a4.11)
retrouvés avec la matrice diagnostique ne donnent pas t@atéons notables. Ceci
peut s’expliquer par :

— les différentes natures que peuvent avoir les sols suplesszterrestres et qui ont
une influence sur les profils verticaux aussi bien en temperagu’en humidité.

— le fait que I'ensemble des données IASI sont situés auxdabaes cotes et que
les radiosondages associés aient pu avoir une trajectdiard vers la mer.

160W 10w 120w 100W 80w 60°W a0°w 200w o 20°E 40°E 60°E 80°E 100°E 120°€ 140°E 160°E

- S e 70N

- g

160W  140°W 120W  100W 80°w 60°W 40 200w 0

: €) planisgkﬁérgi

60°E 80°E 100°€ 120°€ 140°€ 160°€

FIG. 4.8 — Planispheére de localisation des radiosondagesal®és sur terre

Le nombre de points de concordances entre un radiosondage atesure IASI est
petit : 6. Pour avoir d’avantage de points le critere de distea été augmenté de 50 km
il est passé a 100 km, 10 points supplémentaires ont étérateais toujours pres des
coOtes. Les profils restitués avec ces nouveaux points samtlables a ceux obtenus
avec les 6 points originaux. Cela ne permet toutefois pasuakiation correcte de la
matrice diagnostique "terre" puisque le nombre de pointsetstivement faible, mais
aussi et surtout parceque se sont des points cétiers. Palueéla martice terre, il fau-
drait des points situés a I'intérieur des terres. On pouéiargir le jeu des données qui
sert a relever les points concordances pour les testesa@imiser que les points situés
a 50 km a I'intérieur des terres par exemple.

Le résulat de I'évaluation de la matrice diagnostique &&rn’étant pas concluant, et
les points retenus pour cette évaluation étant cotiersnil®té réutilisés pour une ana-
lyse avec la matrice diagnostique "mer". Cette analyse a&nmon plus apporté ap-



Covariances inter-canaux des erreurs d’observation IASI 37

porté d’ammeélioration sur les profils restitués par I'asalycf.Figuré 4.12). On constate
méme que les valeurs fournies par les deux analyses somsé@aci appelle deux ex-
périences qu'il faudrait réaliser :

1. utiliser ces points cotiers pour évaluer la matrice dasgigue "coted

2. utiliser la matrice dignostique "terre" pour analysey p@ints utilisés pour I'éva-
luation de la matrice diagnostique "mer", cela afin de compas deux matrices.

Les courbes obtenues sur terre semblent montrer que lacedtegnostique n'amé-
liore pas I'analyse, les profils restitués sont méme moimslopie ceux obtenus avec la
matrice opérationnelle.

Les mémes statistiques que pour les résultats sur mer ocdlétdées, mais sur 6 points
cela ne permet en aucun cas de valider ces résultats.

Les résultats RMS confirment que la matrice diagnostiquebkeigionner de moins
bons résultats que la matrice opérationnelle. Les moyemoesrent que la température
est en général sous-estimée au dessus de 400 hPa et Iégésamestimée en altitude,
et que I'’humidité est tres Iégérement surestimée au dessid®@ hPa, mais que ceci
semble surtout étre lié aux faibles valeurssgelutdt qu’aux coefficients de corrélation
intercanaux (cf. Figurds 4.113[et4114).

2 on peut s’attendre a des résultats analogues a ceux obterwiea matrices dignostiques "terre" et
mer", puisque les corrélations diagnostiques des eriatescanaux qui apparaissent pour les cétes sont
intermédiaires entres celles pour la mer et pour la terre
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CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

La méthode de Desroziers nous a permis d’arriver a des atswjtii semblent pour
I'instant prometteurs. En effet, les résultats sur mer,iehotair, prouvent I'importance
de la prise en compte des coefficients de corrélation intenca Cette étude doit main-
tenant se poursuivre sur le reste de la surface terrestiematlire des sols est différente
(déserts, mers de glace, reliefs...) et également danasasuageux.

Une amélioration de la matrice diagnostique pourrait ébue en utilisant la mé-
thode de Desroziers sur les analyses faites avec la maiageastique utilisée pour
cette étude, I'idée étant d’obtenir un résultat par itéragisuccessives. Un essai a été
réalisé avec les résultats sur mer pour les 16 analysesééalimais la matrice four-
nie était grossierement mauvaise puisque les corrélasittegnaient des valeurs allant
jusqu’a 64 et des variances négatives. Cela peut tenir bie flabmbre de points de me-
sure : 16 (contre 162197 pour la matrice de I'étude). Celd pessi venir du fait que
la méthode itérative diverge, est mal conditionnée ou gaelsystéemes (1D-VAR et
4D-VAR) n’ont pas les mémes caractéristiques. Il faudranadprocéder aux itérations
dans le 4D-VAR ARPEGE pour prendre en compte toutes les wadsens alors que le
1D-VAR ne prend en compte que les données satellitairestlearvaux.

Les simplifications éventuelles des matrices diagnossige seraient (seront) crées
pour I'opérationnel doivent tenir compte des corrélatigns entrainent une améliora-
tion. Mais comme nous I'avons vu au paragraphé 4.4 ce n'edbpaleur de la corréla-
tion qu’il faut prendre en compte mais son impact sur la tetstin des profils verticaux
et des températures de brillance. Ainsi une simplificationrpait consister a annuler
certaines covariances correspondant a des corrélatiqmartamtes, quitte a augmenter
artificiellement les variances qui sont situées sur la mégme let celles qui sont situées
sur la méme colonne, pour ne pas donner un poids trop imgatbiobservation faite
par ce canal.

Dans I'attente des données issues d’une campagne de meausemdes lachées de-
puis des ballons dérivant a I'altitude de 60 hPa qui permetile confirmer les amélio-
rations attendues sur mer avec une matrice tenant compt®d#iients de corrélation
intercanaux, nous pouvons d’ores et déja dire qu’une réftezur des modifications
dans le code d’ARPEGE va étre faite afin d’améliorer les [siénis.
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ANNEXES

Graphiques

Ci-dessous, les profils verticaux sur mer entre les 07 etriviga2010 :
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FiG. 4.29 — du 15/01/2010 a 12 UTC sur les lles Hatoma noté 9 suglaé¢f4.1
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FIG. 4.30 — du 17/01/2010 a 12 UTC sur les lles Hatoma noté 9 stiglad¢f4.1



	Glossaire
	Introduction
	CONTEXTE GENERAL
	L'assimilation 4D-VAR
	L'instrument IASI
	La méthode de Desroziers

	APPLICATION DE LA METHODE DE DESROZIERS A IASI
	Description des données de base pour appliquer la méthode de Desroziers
	Choix des données

	LE CALCUL DES MATRICES DIAGNOSTIQUES
	Le calcul de la matrice diagnostique
	Comparaison des matrices diagnostiques des différentes zones :

	IMPACT DES MATRICES DIAGNOSTIQUES
	Le 1D-VAR
	La colocalisation des données
	L'estimation de l'efficacité de la matrice
	Les résultats sur mer:
	Les résultats sur terre

	Conclusions et perspectives
	Bibliographie
	Annexes

