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Introduction : la formulation Bayésienne

L’assimilation de données recherche l’état x le plus probable de l’atmosphère
étant donné une ébauche xb et des observations y.

– Règle de Bayes:
P(x|y) ∝ P(y|x)P(x)

Dans le cadre Gaussien, ces densités de probabilité s’écrivent:

P(x) ∝ e−
1
2

[x−xb ]TB−1[x−xb ]

P(y|x) ∝ e−
1
2

[y−H(x)]TR−1[y−H(x)]

où:

xb est le vecteur d’ébauche, de matrice de covariance d’erreur B ;

y est le vecteur d’observations, de matrice de covariance d’erreur R ;

H est l’opérateur d’observation.

y

H(x)
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L’équivalence variationnelle

On obtient l’analyse xa en recherchant le mode de P(x|y).

– La formulation variationnelle vise à minimiser la fonction de coût:

J(x) =− logP(x|y)

=
1

2
(x− xb)TB−1(x− xb)︸ ︷︷ ︸

Jb écart à l’ébauche

+
1

2

(
y −H(x)

)T
R−1(y −H(x)

)
︸ ︷︷ ︸

Jo écart aux observations

– Gradient conjugué préconditionné pour résoudre ∇J = 0.
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Le problème interne

Problème primal [
B−1 + HTR−1H

]
δx = HTR−1d

Préconditionnement “split” v = B− 1
2 δx

Préconditionnement à droite, B-produit scalaire
[Derber, J. and A. Rosati, 1989]

RPCG [Gratton et Tshimanga, 2009].

Problème dual [
R + HBHT

]
w = d

Préconditionnement “split” [Courtier, P. (1997)], u = R
1
2 w
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Introduction : R

Dans les systèmes opérationnels de PNT, R est essentiellement
diagonale.

Cela contribue au sous-échantillonnage massif des observations dans
les schémas d’assimilation.

Exemple : les données MSG/SEVIRI dans AROME

(a) Obs. claires (3km) (b) Obs. assimilées(70km)
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Introduction : R

Contexte

R−1 intervient dans l’expression du gradient.

R (et R−1) peuvent raisonnablement pris sous forme diagonale par
blocs ; chaque bloc correspondant à un instrument indépendant.

Malgré cette simplification, des grandes dimensions :

SEVIRI Une image du globe fait p ∼ 37122 ∼ 107 ; p ∼ 4 · 105 pour AROME.
RADAR Une élévation d’un radar donne p ∼ 5122 = 2 · 105.

Approches envisagées

L’équation de diffusion résolue par éléments finis
[Lindgren et. al 2011].

Modélisation de R par opérateurs et estimation de l’inverse par la
méthode de Lanczos [Fisher 2014].
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Introduction : R

Contexte – II

La modélisation des corrélations intercanaux (avec une méthode
directe, i.e. factorisation de Choleski) s’est montrée bénéfique pour
les canaux infrarouges des sondeurs hyperspectraux
[Weston et.al 2014];

Estimation de R possible avec les diagnostiques de
[Desroziers et. al 2005].

Des progrès récents pour les radiances SEVIRI et les données de vent
par radar Doppler [Waller et. al 2016].

Objectifs

Evaluer l’approche proposées par [Fisher 2014]:

dans le contexte de la PNT à échelle convective (AROME) ;

pour les données SEVIRI et RADAR.
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directe, i.e. factorisation de Choleski) s’est montrée bénéfique pour
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Des progrès récents pour les radiances SEVIRI et les données de vent
par radar Doppler [Waller et. al 2016].

Objectifs

Evaluer l’approche proposées par [Fisher 2014]:

dans le contexte de la PNT à échelle convective (AROME) ;
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Plan

1 Estimation des corrélations spatiales dans R

2 Modélisation de R par opérateurs

3 Inverse approché par la méthode de Lanczos
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Estimation des corrélations spatiales dans R : SEVIRI

Suivant [Desroziers et. al 2005]:

R ≈ E(dadT
b )

Les correlations sont estimées à partir d’une moyenne (ou médiane)
temporelle.

Figure : Application du diagnostique de Desroziers diagnostic au canal vapeur
d’eau 6.2µm de SEVIRI
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Estimation des corrélations spatiales dans R : RADAR
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[Waller et. al 2016]

Range from radar (km)
-100 -50 0 50 100

R
an

ge
 fr

om
 r

ad
ar

 (
km

)

-100

-80

-60

-40

-20

0

20

40

60

80

100

Figure 1 – A typical radar scan where each box is the location of a superobservation. The
blue cells show a group of observations, all at the same height, that would be compared to
calculate horizontal correlations. The red cells show observations that would be compared to
calculate the along-beam correlations.
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Figure : Géometrie
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Figure 2 – A typical radar beam at elevations 1o (black), 2o (blue), 4o (red) and 6o (cyan).

Table 2 – Horizontal and along-beam standard deviations calculated for Cases 1-4 using all
available data up to a height of 5km.

Case Horizontal standard Along-Beam standard
deviation (ms−1) deviation (ms−1)

1 1.97 1.95
2 1.57 1.59
3 1.96 1.99
4 1.82 1.89
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Figure 3 – All elevation horizontal observation error correlations for Case 1 (Control,
squares), Case 2 (Alternate background error statistics, diamonds), Case 3 (Thinned raw
data, triangles) and Case 4 (New observation operator, circles) . Error correlations are
deemed to be insignificant below the horizontal line at 0.2.
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Figure : Direction azimuthale

It is also possible to compare observations at the same range, observations will have the
same measurement volume but will be at different heights in the atmosphere. In this case
we find that for each elevation the correlation length scale is similar, e.g. at a range of
40km each elevation has a correlation length scale of ≈ 23km (not shown). This suggests
that the the measurement volume of the observation has the largest impact on the hori-
zontal correlation length scale, with correlation length scale increasing with measurement
volume.

5.1.2 Along-beam correlations

Next we calculate the along-beam observation errors using the data from Case 1. We begin
by calculating the average observation error covariance and comparing these results with
those from Météo-France [Wattrelot et al., 2012]. We do not expect estimated statistics
to be equal to those found by Météo-France as there are differences in the operational set
up (e.g. observation and background error covariance statistics, observation processing,
observation operators and thinning distances) and the region and time scale covered by
the data.

Our estimated standard deviation (Table 2) is larger than the standard deviation found
by Météo-France which is 1.51ms−1. This is likely to be the result of the different op-
erational set up and observation processing. We plot our estimated correlation function
along with the correlation found by Météo-France in Figure 7. We see that the correlation
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Figure 7 – All elevation along-beam observation error correlation for Cases 1 (Control,
squares), 2 (Alternate background error statistics, diamonds), 3 (Thinned raw data, trian-
gles) and 4 (New observation operator, circles) and those found previously by Météo-France
(crosses). Error correlations are deemed to be insignificant below the horizontal line at 0.2.

length scales are approximately 5km longer than those found by Météo-France. Given the
different operational setup used by Météo-France the similarities between the results are
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Figure : Direction radiale
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Modélisation de R par opérateurs

[Fisher 2014] a proposé le modèle suivant :

R = UUT

où U est une séquence d’opérateurs :

U = ΣoPS−1DS

avec :

S−1DS un modèle de corrélation spectral ;

P est l’interpolation depuis une grille régulière aux localisations des
observations;

Σo est la multiplication par les écarts-types d’erreur.

Note :

la grille régulière peut être de résolution grossière ;

pas besoin de couvrir le domaine de l’analyse toute entière ;

possibilité de prendre un modèle de corrélations en points de grille.
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possibilité de prendre un modèle de corrélations en points de grille.

Y. Michel et S. Guedj Corrélations spatiales des erreurs d’observation 9



Modélisation de R par opérateurs : SEVIRI

Grille grossière couvrant le domaine AROME, à 10 km de résolution
spatiale (240× 256 points).

Utilisation de filtres récursifs hyperGaussiens (σ = 60 km, γ = 5,
Purser et. al 2003b).
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Modélisation de R par opérateurs : SEVIRI
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Fig: Corrélations spatiales modélisées dans R.
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Fig: Corrélations spatiales modélisées dans R.



Modélisation de R par opérateurs : RADAR
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Grille couvrant seulement le radar.

Convolution de filtres récursifs unidimensionnels ;

Périodique en azimuth, non-périodique dans la direction radiale.



Modélisation de R par opérateurs : RADAR
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Fig: Corrélations spatiales modélisées dans R.
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Fig: Corrélations spatiales modélisées dans R.
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Inverse approché par la méthode de Lanczos

Une approximation de rang réduit de R peut être obtenue par
l’algorithme de Lanczos :

R ≈ Σo

(
K∑

k=1

λkvkvT
k

)
Σo

Quand K < p, cette approximation peut être régularisée :

R ≈ R̂ ≡ Σo

(
αI +

K∑
k=1

(λk − α)vkvT
k

)
Σo

permettant l’inversion explicite :

R̂−1 = Σ−1
o

(
α−1I +

K∑
k=1

(λ−1
k − α−1)vkvT

k

)
Σ−1

o
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Inverse approché par la méthode de Lanczos
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Le paramètre de régularisation α peut être choisi pour conserver la trace
totale :

Tr[R] = Tr[R̂] =⇒ α =
p −∑K

k=1 λk
p − K



Inverse approché par la méthode de Lanczos
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Le paramètre de régularisation α peut être choisi pour conserver la trace
totale :

Tr[R] = Tr[R̂] =⇒ α =
p −∑K

k=1 λk
p − K

Spectre λk – SEVIRI α(K ) – SEVIRI



Inverse approché par la méthode de Lanczos
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Effets de la troncature – RADAR
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Une troncature de l’ordre de K = O(100)� p = 105 peut suffire.
Quels effets détrimentaux sur les covariances modélisées ?

K = 500 K = 100 K = 50

Corrélations spatiales

⇒ Corrélations erronées à longue distance.



Effets de la troncature – RADAR
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Une troncature de l’ordre de K = O(100)� p = 105 peut suffire.
Quels effets détrimentaux sur les covariances modélisées ?

K = 500 K = 100 K = 50

Variances

⇒ Erreurs sur les variances dans les zones de bord.



Conclusions
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Estimation : d’après les diagnostiques de Desroziers, les
données SEVIRI et RADAR sont corrélées
spatialement.

Modelling : nous pouvons construire un modèle statistique
et numérique pour représenter ces corrélations
spatiales, utilisant uniquement des opérateurs.

Inverse : L’utilisation de l’algorithme de Lanczos
[Fisher 2014]...

requiert un nombre important de vecteurs propres (e.g.,
500).
introduit des corrélations erronées à longue distance /
affecte les variances si la troncature est trop sévère.

mais demeure une option intéressante en PNT.
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