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1 In tro duction à l'assimilation de données

L'assimilation de données est une tec hnique d'analyse mathématique don t le but est la des-

cription de l'état d'un système ph ysique de façon la plus réaliste p ossible. Cette tec hnique utilise

les équations discretisées de la ph ysique ainsi que des observ a tio ns sur le système. Historiquemen t,

l'assimilation de données a été dév elopp ée p our rép ondre aux b esoins op érationnels de la prévi-

sion météorolog iq ue et des analyses de l'état de l'o céan. Son application actuelle au CERF A CS

concerne d'autres c hamps aussi div ers que l'h ydrologie, la neutronique, la c himie ou la mécanique

des structures.

Ce do cumen t constitue une in tro duction à l'assimilation de données. Dans celui-ci, il est pro-

p osé une syn thèse des métho des d'assimilation et de leurs applications au CERF A CS. En�n, un

tableau prop ose un récapitulatif de l'utilisation de ces métho des par le SCHAPI et les Services de

Prévision de Crues (SPC) à ce jour.

1.1 P ourquoi util i ser l'assimi l ati on de données ?

1.1.1 La mo dél i s atio n mathém atique et ses lim i te s

Une ma jorité des systèmes ph ysiques qui nous in téressen t son t d'une telle complexité que leur

traduction par les équations d'un mo dèle mathématique discrétisé ne p eut se faire que de façon

appro ximativ e et à l'aide de plusieurs h yp othèses simpli�catrices. De plus, les estimations des

mo dèles n umériques son t con train tes par :

1. des conditiones initiales,

2. des conditions aux limites du domaine ph ysique en étude,

3. des paramètres qui décriv en t les caractér is tiques ph ysiques de ce système.

P ar exemple, p our un mo dèle décriv an t les in teractions en tre les surfaces con tinen tales et la

couc he limite atmosphérique, les conditions initiales son t données par la temp érature et l'h umidité

initiale du sol. Le mo dèle n umérique utilise un jeu de paramètres qui traduisen t les propriétés

ph ysiques du sol (con ten u en argile et sable, capacité de c hamp, co e�cien t de rugosité, etc.) et de

la v égétation alen tours (résistance stomatique, conductance mésoph yliale, etc.). L'estimation de

ces paramètres est très couteuse à l'éc helle de la parcelle et très complexe à plus grandes éc helles.

En conséquence, aux erreurs causées par la mo délisation mathématique s'a joute une erreur non

négligeable asso ciée à la méconnaissance du jeu des conditions initiales, des conditions aux limites

et des paramètres initiaux. Aussi on constate que la sim ulation n umérique fournit fréquemmen t

des résultats éloignés de la réalité ph ysique du système.

1.1.2 L'ob jectif de l'assim i l atio n de données.

Il est p ossible de dimin uer l'incertitude des sorties des sim ulations n umériques et d'améliorer

notre connaissance sur le système ph ysique, en exploitan t d'autres sources d'information complé-

men taire sur le système. C'est l'ob jectif de l'assimilation de données. Généralemen t l'information

complémen taire pro vien t des observ atio ns (par des instrumen ts sur la surface, par des capteurs,

des satellites) ainsi que d'une estimation a priori de l'état du système ph ysique d'étude.

T ypiquemen t, l'assimilation de données p ermet d'optimiser directemen t les c hamps ph ysiques

estimés par le mo dèle mathématique ( Fig. 1) ou de faire un recalag e des paramètres d'en trée

et/ou de la condition initiale p our s'appro c her des observ atio ns ( Fig. 2).

1.1.3 L'assim i l atio n de données et l'estim atio n linéaire optim al e .

La théorie de l'assimilation de données est fortemen t liée à la théorie d'estimation linéaire

optimale. Nous allons nous appuy er sur ce lien p our expliquer en quoi consiste l'assimilation de

données.
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Fig. 1 � Schéma d'assimi l a ti o n de donné es appliq ué à l'optimisa ti o n dir e cte sur les estimations

brutes des champs physiques mo délisés .
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Fig. 2 � Princip e du r e c alage de la c ondition initiale et des p ar amètr es d'entr és d'un mo dèle

mathématique p our l'assimil a ti o n de donné es .

Supp osons par exemple que l'on disp ose de deux informations sur la temp érature au cen tre de

P aris :

1. une v aleur prévue par le mo dèle. On la note xb ,

2. une observ atio n, notée y ,

On se p ose la question suiv an te : Compte ten u de ces deux informations, quelle est la meilleure

estimation p ossible xa de la temp érature au cen tre de P aris ? T rois cas p ossibles son t en visagés :

a. Si le mo dèle est très précis : xa � xb

b. Si l'observ atio n est très précise : xa � y

c. Si le mo dèle et l'observ atio n on t la même précision : xa � (y + xb )=2

On rec herc he ici le meilleur compromis en tre les observ atio ns et le mo dèle, en tenan t compte

de leurs précisions resp ectiv es. Cela p eut être formalisé par la théorie de l'estimation linéaire :

l'état optimal xa est une mo y enne p ondérée en tre le mo dèle xb et l'observ atio n y . xa s'écrit :

xa = (1 � K )xb + Ky (1)

où (1- K ) et K son t les p oids resp ectifs de xb et de y . La form ulation de K di�ére selon les

métho des d'assimilation de données. Dans la section suiv an te, on présen tera la form ulation de K

telle que l'analyse xa soit optimale.

1.2 L'assimilati on de données

Cette section présen te les notions de base qui p ermettron t à tout lecteur de s'initier aux

tec hniques d'assimilation de données : les concepts, les métho des d'assimilation et l'idée fondatrice

derrière les métho des utilisées actuellemen t au CERF A CS. Ces concepts son t illustrés dans le cadre

d'une étude d'assimilation appliquée à l'h ydrologie. La mise en ÷uvre de ces concepts est présen tée

sur l'exemple simple du p endule oscillan t en section 1.2.3.
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1.2.1 Concepts de base

Con trôle. Supp osons qu'à l'exutoire d'un bassin-v ers a n t on v euille con trôler à tout momen t

le débit de la rivière (noté Q ) et l'h umidité du sol aux alen tours (notée w ). Supp osons de plus

que ces deux v ariables décriv en t complètemen t notre système. On rassem ble ces v ariables dans le

v ecteur [Q ; w]T que l'on app elle ve cteur de c ontr ôle (noté x ). De plus, on v a supp oser que l'on a

un instrumen t qui nous p ermet de mesurer égalemen t le débit de la rivière (noté QO ).

Ébauc he, observ ations et analyse. L'ob jectif que nous p oursuiv ons est la description opti-

male de l'état d'un système ph ysique à partir :

1. d'une estimation a priori des v ariables qui décriv en t le système étudié (généralemen t elle est

donnée par une première sim ulation du mo dèle discrétisé). En assimilation de données on

app elle aussi cet état éb auche et on le note xb ( b de l'anglais "bac kgr o und" ). Dans notre

exemple l'ébauc he est constituée par deux v ariables, Q et w , et donc le v ecteur d'ébauc he

est noté : [Qb ; wb ]T

2. des observ atio ns disp onibles. On supp ose que l'on disp ose d'un instrumen t qui nous p ermet

de mesurer le débit de la rivière (noté QO ). Le v ecteur qui rassem ble toutes les observ atio ns

est noté y .

Le résultat du pro cessus d'assimilation de données est app elé analyse et est noté xa . L'étap e

d'analyse consiste à mettre à jour les v ariables, les paramètres, les conditions initiales, etc., que

l'on a c hoisi comme représen tatifs de notre système ph ysique d'étude p our s'appro c her des ob-

serv ations disp onibles. L'étap e d'analyse prend aussi en compte toutes les sources d'erreur. Dans

notre exemple, le v ecteur d'analyse est [Qa ; wa ]T .

Op érateur d'observ ation. Une étap e cruciale de l'assimilation de données consiste à calculer

l'écart en tre l'ébauc he et les observ atio ns . Cet écart sert par la suite à corrig e r la v aleur des v a-

riables de con trôle. Usuellemen t, l'ébauc he et les observ atio ns ne son t pas directemen t comparables

car elles son t dé�nies dans des espaces di�éren ts. P ar exemple, imaginons que l'on v euille analyser

la temp érature de la surface des o céans. D'une part on disp ose de l'ébauc he fournie par un mo dèle

o céanique (par exemple, un c hamp 3D de temp ératures), et d'autre part on a des observ atio ns

pro v enan t de satellites dé�lan ts. Cep endan t, les capteurs des satellites ne mesuren t pas des tem-

p ératures, mais des radiances. Il est donc indisp ensable d'utiliser un op érateur p our pro jeter les

temp ératures dans l'espace des radiances. Cet op érateur est app elé op ér ateur d'observa ti o n , il est

à priori non-linéaire et on le note H (sa form ulation linéarisée est notée H ). Ainsi, l'ébauc he xb

et les observ atio ns y son t liées à tra v ers l'expression :

y = H(xb ) (2)

où H(xb ) est la pro jection de l'état xb sur l'espace des observ atio ns . Dans notre exemple le

débit est une v ariable de con trôle et observ ée au temps du mo dèle. En conséquence, l'op érateur

d'observ atio n est : H = [1 ; 0]

Incertitudes. Il est primordial de comprendre que l'assimilation de données e�ectue l'analyse

en prenan t en compte les erreurs a�ectées à c haque information décriv an t le système. L'estimation

de l'analyse est faite en considéran t que l'ébauc he et les observ atio ns ne son t pas parfaites et donc

asso ciées à une erreur (ou incertitude). L'erreur liée à l'ébauc he s'écrit :

� b = xb � x t : (3)

où x t est l'état vrai. L'état vrai étan t inconn u, l'erreur d'ébauc he est elle aussi inconn ue. On en

prop ose donc une estimation statistique. Dans notre exemple l'erreur d'ébauc he est la di�érence
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en tre l'ébauc he [Qb ; wb ]T et les vrais débits et h umidités inconn us.

L'erreur liée aux observ a tio ns s'écrit :

� y = y � H (x t ): (4)

où � y est une v ariable aléatoire qui représen te l'écart en tre les observ atio ns et l'état vrai du sys-

tème au tra v ers de l'op érateur d'observ ation H .

Matrices d'erreurs. Les tec hniques d'assimilation de données s'attac hen t à réduire l'écart de

l'état du système à l'état vrai. L'information p ertinen te p our ces tec hniques est con ten ue dans les

v ariances et les co v aria nces des erreurs d'ébauc he et d'observ ations . Les co v aria nce s des erreurs

liées à l'ensem ble des v ariables de con trôle s'écriv en t sous forme matricielle, cette matrice notée B

est la matrice de co v aria nce d'erreur d'ébauc he :

B =

2

6
6
6
6
6
6
6
4

V AR (� 1) : : : CO V (� 1; � n )
.

.

.

.

.

. V AR (� j )
.

.

.

.

.

.

CO V (� n ; � 1) : : : V AR (� n )

3

7
7
7
7
7
7
7
5

(5)

Notons que les élémen ts diagonaux de la matrice B corresp o nden t aux v ariances de l'erreur liée

aux v ariables de con trôle, tandis que les termes non-diagona ux représen ten t les co v aria nces en tre

les erreurs liées à deux v ariables de con trôle distinctes.

Dans notre exemple, si l'on supp ose que l'erreur commisse p our le débit est de 10% et p our

l'h umidité de 4%, la matrice d'erreur d'ébauc he s'écrit :

B =
�

(0:1 � Q)2 (0:1Q � 0:04w)
(0:1Q � 0:04w) (0:04� w)2

�
(6)

Les co v aria nce s des erreurs liées aux observ atio ns s'écriv en t aussi sous forme matricielle, cette

matrice notée R est la matrice de co v aria nce d'erreur d'observ atio n :

R =

2

6
6
6
6
6
6
6
4

V AR (� 1) : : : CO V (� 1; � p)
.

.

.

.

.

. V AR (� j )
.

.

.

.

.

.

CO V (� p; � 1) : : : V AR (� p)

3

7
7
7
7
7
7
7
5

(7)

Les élémen ts diagonaux de la matrice R corresp o nden t aux v ariances de l'erreur liée aux obser-

v ations aux p oin ts d'observ ation. Les termes non-diagona ux représen ten t les co v aria nce s en tre les

erreurs liées à des observ atio ns distinctes. Dans notre exemple, cette matrice se réduit à un scalaire

car on n'a qu'une observ atio n : R = [ � 2
Q 0

].

Dans les matrices (5) et (7) les indices 1,2..,j,..,p,.. fon t référence aux v ariables de con trôle ou

aux observ atio ns . Noter que la matrice B est de dimension n � n (a v ec n le nom bre de v ariables de

con trôle) et la matrice R est de dimension p� p (a v ec p le nom bre d'observ atio ns ). En général n 6= p.
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Erreur d'analyse. De la même façon que l'on a asso cié une erreur à l'ébauc he et aux observ a-

tions, l'analyse est elle-même en tac hée d'une erreur. Cette erreur est dé�nie comme l'écart en tre

l'analyse xa et l'état vrai x t . C'est cette erreur que l'assimilation de données s'attac he à réduire :

� a = xa � x t (8)

On note A la matrice de co v aria nce d'erreur de l'analyse, cette matrice con tien t toute l'in-

formation sur les incertitudes des v ariables analysées. Etan t donné que cette matrice exprime les

erreurs des v ariables de con trôle corrig é e s par l'analyse, sa dimension est la même que celle de la

matrice B ( n � n ). P our notre exemple, cette matrice s'écrit :

A =
�

� 2
Q a

CO V (Qa ; wa )
CO V (wa ; Qa ) � 2

w a

�
(9)

Le mo dè l e de propagation. L'assimilation de données est fréquemmen t appliquée à des sys-

tèmes dynamiques don t l'év olution en temps est régie par un mo dèle de propaga tio n. Ce mo dèle

de propaga tio n est une représen tation mathématique des lois de la ph ysique discrétisées en espace

et en temps. Le mo dèle prédit l'état du système au temps i + 1 en fonction de l'état au temps i
et d'un jeu de conditions initiales et de paramètres ph ysiques. Ce mo dèle de propaga tio n est noté

M .

Soit x l'état du système au temps i , x p eut par exemple représen ter le débit év alué à di�éren ts

p oin ts d'une rivière par un mo dèle h ydro dynamique. Le mo dèle de propaga tio n p ermet d'exprimer

l'état du système au temps i + 1 :

x i +1 = M (x i ) (10)

Dans la suite de ce do cumen t, nous ferons l'h yp othèse que le mo dèle de propaga tio n est linéaire

(on le note M ) et qu'il n'in tro duit pas d'erreur en tre les instan ts i et i + 1 , c'est à dire que l'on le

considère parfait en tre ces deux instan ts.

Dans le con texte de l'assimilation de données, le mo dèle de propaga tio n p ermet de propager

l'état du système ainsi que la matrice de co v aria nce d'erreur d'ébauc he B . Ainsi la matrice B
év aluée à l'instan t i p eut être propagée à l'instan t i + 1 selon la loi de propaga tio n des v ariances :

B i +1 = MB i M T
(11)

Le tableau 1 rassem ble les concepts ab ordés ainsi que leur notation.

La �gure 3 présen te sc hématiquemen t l'utilisation des élémen ts que l'on a in tro duit jusqu'à ici

p our pro duire une analyse.

1.2.2 L'étap e d'analyse

L'étap e d'analyse consiste à iden ti�er une solution optimale p our la description du système en

utilisan t au mieux le mo dèle mathématique, les observ atio ns , l'ébauc he et les erreurs sur ces infor-

mations. Cette solution dép end de la métho de c hoisie. On p eut classer les métho des d'assimilation

en div ers group es, notammen t en les distinguan t selon le traitemen t de la dimension temp orelle.

Le premier group e de métho des consiste à réa juster le mo dèle à c haque fois qu'une observ atio n

est disp onible. On parle alors de métho des d'assimi l a ti o n sé quentiel le . L'autre group e consiste

à mo di�er la condition initiale au début d'une fenêtre de temps p our a juster au mieux l'état

du système aux observ atio ns disp onibles sur cette fenêtre. On parle de métho des d'assimi l a ti o n

variationnel les (v oir Fig. 4).

7



sym b ole nom

x v ecteur de con trôle

x t état réel

xb v ecteur d'ébauc he

xa v ecteur d'analyse

y v ecteur des observ atio ns

H / H op érateur d'observ atio n / v ersion linéarisée

� b erreur d'ébauc he

� y erreur d'observ atio n

� a erreur d'analyse

B matrice d'erreur d'ébauc he

R matrice d'erreur des observ atio ns

A matrice d'erreur d'analyse

M / M mo dèle de propaga tio n / v ersion linéarisée

T ab. 1 � notation de b ase p our l'assimil a ti o n de donné es .

Fig. 3 � Schéma d'utilisatio n du mo dèle numérique M , de l'éb auche xb , des observations y et des

matric es d'err eurs B et R p our la pr o duction d'une analyse xa et son err eur A en assimilatio n

de donné es .

Assim i l atio n séquen tiell e . Ce t yp e de métho des s'appuie sur la théorie statistique du BLUE

(de l'anglais "Best Linear Un biaised Estimator"). Cette appro c he form ule un estimateur de xa

comme une com binaison linéaire du v ecteur d'ébauc he xb et du v ecteur des observ atio ns y ([6 ],

[75 ], [68 ]). Cet estimateur s'écrit :
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t t

xb

xa
xb

xa

xb

xa

t1 t2 t3

x x

xb

xa

assimilation séquentielle assimilation variationnelle

y0

y0

y0

y0

y0

y0

y0

Fig. 4 � Métho des d'assimi l a ti o n sé quentiel les et métho des d'assimi l a ti o n variationnel les. L es c ar-

r és r epr ésentent les observations, les �è ches r epr ésentent l'incr ément d'analyse , xb est l'éb auche,

xa l'analyse. L a c ourb e en tr ait �n r epr ésente l'estimation du mo dèle, la c ourb e en tr ait gr as r e-

pr ésente la tr aje ctoir e optimisé e apr ès l'assimil a ti o n des observations .

xa = C �
�

xb

y

�
(12)

où C est une constan te linéaire à déterminer. Dans cette appro c he, on émet deux h yp othèses

ma jeures :

1. l'op érateur d'observ atio n H , qui fait le lien en tre le v ecteur de con trôle et le v ecteur d'ob-

serv ations (éq. (2)), est linéaire ;

2. l'estimateur xa est non biaisé, c'est à dire, son esp érance mathématique est n ulle ( Ef � ag =
0).

On fait de plus l'h yp othèse suiv an te : les erreurs sur les observ atio ns son t indép endan tes (la

co v aria nce en tre les erreurs liées à deux observ atio ns est n ulle). Sous cette h yp othèse, la solution

du BLUE est obten ue en minimisan t la v ariance de xa . Ce qui conduit à la solution :

xa = xb + K [y � H (xb )]
| {z }

� x a

(13)

a v ec K = BH T [HBH T + R ]� 1
(14)

Le BLUE p ermet de plus de form uler les statistiques sur l'erreur liée à l'analyse. La matrice

de co v aria nce d'erreur d'analyse A s'écrit [6 ] :

A = ( I � KH )B (15)

Les équations (13) , (14) et (15) fournissen t la solution optimale p our les v ariables de con trôle

d'un système linéaire a v ec des incertitudes suiv an t des statistiques gaussiennes. Cette solution est

optimale au sens où elle est l'état de minim um de v ariance et donc l'état le plus certain. Dans

l'équation (13) on note que l'analyse xa est la somme de l'ébauc he et d'un terme correctif � xa

app elé incr ément d'analyse . Ce terme est prop ortionnel à l'écart en tre l'ébauc he et les observ atio ns ,

app elé ve cteur d'innovatio n . Le facteur de prop ortionna lité est la matrice K qui dép end seulemen t

des statistiques d'erreur d'ébauc he (matrice B ) et du v ecteur des observ atio ns (matrice R ). La

matrice K est app elée matric e de gain . Considérons à présen t les deux cas limites de l'équation

de la matrice de gain :

1. si l'on fait en tièremen t con�ance au mo dèle, alors il n'y a pas d'erreur sur les v ariables

d'ébauc he et donc B est la matrice n ulle, ce qui implique que K est aussi la matrice n ulle.

Dans ce cas, la solution de l'analyse est iden tique à l'ébauc he : xa = xb ;

9



2. si les observ atio ns son t parfaites, alors il n'y a pas d'erreur sur les v ariables observ ées, donc

R est la matrice n ulle et K = H � 1
de sorte que : xa = H � 1y (à condition que la matrice

H soit in v ersible). Dans cette situation, l'analyse est la pro jection des observ atio ns dans

l'espace mo dèle.

Assim i l atio n v ariationnelle. A la di�érence des métho des séquen tielles, p our les métho des de

t yp e v ariationnel on considère une fenêtre d'assimilation en tre les instan ts t1 et t2 sur laquelle

plusieurs observ atio ns son t disp onibles. Ces métho des iden ti�en t une correction à app orter aux

v ariables de con trôle sur une fenêtre de temps (ou fenêtre d'assimilation). Cette correction est

assez généralemen t p ortée au début de la fenêtre d'assimilation et constitue ainsi une nouv elle

condition initiale. Cette condition initiale est in tégrée et donne une tra jectoire optimale en termes

de comparais o n aux observ atio ns sur la fenêtre d'assimilation (v oir Fig. 4). L'état analysé est

iden ti�é en minimisan t une fonction coût f qui prend en compte la somme des écarts en tre les

observ atio ns et la tra jectoire du mo dèle au temps d'observ atio n ( Fig. 5).

Fig. 5 � Princip e de fonctionnement des métho des variationnel les : minimisation d'une fonction

c oût sur une fenêtr e temp or el le .

Si une ébauc he est disp onible on considère aussi son écart à l'état vrai. Cet information p ermet

de plus de fermer le système à résoudre généralemen t sous-déterminé du fait du faible nom bre

d'observ atio ns par rapp ort à la taille du v ecteur d'état. Dans ce cas la fonction coût à minimiser

s'écrit :

J (x) =
1
2

� (x � xb )T B � 1(x � xb )
| {z }

J b

+
1
2

� (y � Hx )T R � 1(y � Hx )
| {z }

J O

(16)

Il est imp ortan t de noter que cette fonction est quadratique (on utilise ici l'op érateur d'observ atio n

linéarisé H ), ce qui facilite la minimisation. La fonction coût J est comp osée de deux termes :

J b qui mesure l'écart en tre l'état du système et l'ébauc he p ondéré par la matrice de co v aria nce

d'erreur d'ébauc he B et J O qui mesure l'écart en tre l'état du système et les observ atio ns p ondéré

par la matrice de co v aria nce d'erreur d'observ ations R . La minimisation de la fonction J consiste

à en ann uler le gradien t par rapp ort à x . L'état analysé est tel que :

rJ (xa ) = 0 (17)

Sous l'h yp othèse de linéarité des op érateurs et sous l'h yp othèse d'erreurs gaussiennes, la minimi-

sation de la fonction coût a p our solution [6 ] :
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xa = xb + K [y � H (xb )] (18)

a v ec K = BH T [HBH T + R ]� 1
(19)

On observ e que ces équations son t iden tiques aux équations (13) et (14) . Sous ces h yp othèses,

l'appro c he séquen tielle est équiv alen te à l'appro c he v ariationnelle, ce sur une p ério de de temps

égale. Le c hoix d'une métho de ou d'une autre dép endra de facteurs tels que la taille du problème

ph ysique.

Les équations de l'analyse (18) et (19) son t v alides p our les systèmes linéaires. Néanmoins, les

systèmes sim ulan t les pro cessus ph ysiques réels son t ma joritairemen t non-linéaires. La minimisa-

tion de la fonction coût ne p eut être faite analytiquemen t. On c hoisit alors une appro c he itérativ e

qui requiert l'estimation de la fonction coût et de son gradien t à c haque itération par rapp ort

aux v ariables du v ecteur de con trôle. Ces calculs s'a vèren t coûteux et complexes. Cette métho de

classique de résolution n umérique du problème de minimisation de la fonction J est app elée la

métho de des mo dèles liné air e tangent et adjoi nt . La description de cette métho de n'est pas l'ob jet

de ce do cumen t.

1.2.3 L'exempl e du p endule

Description du problèm e . Illustrons à présen t les di�éren ts concepts ab ordés sur un exemple

simple : le p endule [76 ]. Notre ob jectif : prévoir la p osition du p endule à un temps donné . P our

cela, nous disp osons d'observ atio ns de la p osition du p endule à di�éren tes éc héances temp orelles et

de l'équation ph ysique du mouv emen t du p endule. L'équation du mouv emen t du p endule amorti

p our l'angle � en fonction du temps t est :

•� + 2 � _� + ! 2
n sin � = 0 (20)

où � est l'angle p ositif en tre la v erticale et le p endule (Fig. 6), _� = d�=dt est la vitesse angulaire

Fig. 6 � Pendule simple de longueur l. L'ac célér a ti o n de la p esanteur est g et � est l'angle p ositif

entr e la vertic ale et le p endule.
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du p endule et •� = d2�=dt 2
est l'accélération angulaire du p endule. � est le co e�cien t de dissipation

et ! n =
p

g=l est la fréquence propre du p endule ( l : longueur du p endule, g : accélératio n de la

p esan teur). Les v aleurs exactes de ces co e�cien ts son t malconn ues, aussi on utilise une estimation

de ces paramètres p our la mo délisation.

On dé�nit le v ecteur de con trôle x du système par l'angle � ( x = ( � ) ), c.à.d, que la v ariable �
décrit totalemen t la p osition angulaire du p endule par rapp ort à sa p osition d'équilibre ( � = 0 ).

On observ e la p osition du p endule (mesure de l'angle � ) toutes les secondes (les instan ts t i ),

en commettan t une erreur de mesure aléatoire (Fig. 7).

a

t t t t t1 2 3 4 5

Fig. 7 � Observations : mesur es bruité es de l'angle � entr e une p osition appr oximati v e du p en-

dule (tr ait plein) et la vertic ale aux temps t i . L a p osition réel le du p endule à chaque instant est

r epr ésenté e p ar des p ointil lés.

Nos deux sources d'information son t donc les suiv an tes : des observ a tio ns imparfaites et p eu

nom breuses ainsi qu'une équation du mouv emen t don t les paramètres son t sp éci�és (éq. 20) de

sorte qu'elle représen te de façon appro ximativ e la p osition et la vitesse réelles du p endule. Il est

imp ortan t de noter à ce stade, que si les observ atio ns étaien t parfaites et su�sammen t nom breuses,

nous n'aurions pas b esoin de l'équation de mouv emen t du p endule p our connaître sa p osition à un

instan t donné. D'autre part, si l'équation ph ysique était exacte ( � et ! n exacts) nous p ourrions ob-

tenir une solution juste en résolv a n t l'equation (20) analytiquemen t en connaissan t les conditions

initiales du problème, sans a v oir recours aux observ atio ns . N'étan t en dé�nitiv e dans aucune de ces

con�gurations , nous dev ons utiliser l'équation de mouv emen t et les observ atio ns p our connaître la

tra jectoire du p endule la plus pro c he p ossible de la tra jectoire réelle. L'équation du mouv emen t

appro ximée du p endule mo délise l'év olution au cours du temps du v ecteur de con trôle x . Cette

équation une fois discrétisée en espace et en temps constitue le mo dèle numérique . Notons que la

discrétisation est en elle-même source d'une erreur n umérique qui s'a joute à l'erreur commise dans

la dé�nition des paramètres � et ! n . Le mo dèle donne une description a priori de la p osition du

p endule et de sa vitesse à c haque instan t. Cette tra jectoire est la tra jectoire d'ébauc he � b .

Imaginons que l'on v euille estimer la p osition du p endule à c haque instan t d'observ atio n t = t i .

L'in tégration du mo dèle n umérique décrit de plus la tra jectoire de l'ébauc he au �l du temps et

donne une estimation � b de la p osition du p endule à t = t i . P ar exemple � b(t = 1) = � �
18 rad

(équiv alen t à 10 degrés d'arc). Cette tra jectoire est une sin usoïde de fréquence ! n et a v ec un

co e�cien t de dissipation � , représen tée sur la �gure 8 par la courb e en trait plein. Les p ositions

observ ées du p endule son t représen tées par des croix sur la �gure 8. L'assimilation de données

consiste à faire une mo y enne p ondérée aux instan ts t i en tre les observ atio ns et la tra jectoire
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d'ébauc he (les états d'ébauc he aux instan ts t i son t représen tées par des cercles sur la �gure 8).

Les états analysés aux instan ts t i son t représen tées par des p oin ts sur la �gure 8.

0.0 2.0 4.0
-1.5

-1.0

-0.5

0.0

0.5

1.0

1.5

t

a

Fig. 8 � R eprésentation schématique de la tr aje ctoir e du p endule � (t) : la c ourb e en tr ait plein

r eprésente la tr aje ctoir e de l'éb auche, les c er cles r eprésentent la valeur de l'angle � b
sur l'éb auche

aux temps d'observa ti o n, les cr oix sont les observations de la mesur e de l'angle � à chaque se c onde

et les p oints r eprésentent la valeur analysée de c et angle. L a tr aje ctoir e analysée p our l'angle � est

la c ourb e disc ontinue en p ointil lés.

Analyse à l'instan t t = 1 . Supp osons que l'ébauc he � b(t = 1) = � �
18 est en tac hée d'une erreur

de 10%. Imaginons que la p osition observ ée du p endule à t = 1 soit � = � �
6 (-30 degrés d'arc de

circonférence). Cette observ atio n est en tac hée d'une erreur de mesure de 5%.

T oute cette information nous p ermet d'analyser la p osition du p endule à l'instan t t = 1 en utilisan t

l'assimilation de données. Cette analyse on la note � a . Étan t donné que la v ariable de con trôle est

la v ariable observ ée, l'op érateur d'observ atio n est la matrice iden tité. On applique les équations

d'analyse optimale (13) et (14) p our le cas d'une correction séquen tielle de l'ébauc he :

� a = � b + K [� OBS � H � b ] (21)

K = BH T [HBH T + R ]� 1
(22)

En substituan t � b = � �
18 et � OBS = � �

6 dans éq. (21) :

� a = �
�
18

+ K [�
�
6

+ I
�
18

]

On calcule alors la matrice de gain K a v ec � (� b) = 0 :1 � � b = 0.018, et � (� OBS ) = 0 :05� � OBS =
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0.026. Alors les matrices B et R son t dans ce cas des scalaires qui v alen t :

B = [ � (� b)]2 = (0 :1 �
�
18

)2

R = [ � (� OBS )]2 = (0 :05�
�
6

)2

En substituan t ces v aleurs dans l'éq. (22) on obtien t :

K = (0 :1 �
�
18

)2
h
(0:1 �

�
18

)2 + (0 :05�
�
6

)2
i � 1

� 0:308

La v aleur analysée � a est �nalemen t :

� a = �
�
18

+ 0 :308� [�
�
6

+ I
�
18

] � �
�
11

Erreur d'analyse à l'instan t t = 1 . L'analyse optimale est la p osition angulaire du p endule

en tre l'ébauc he et le mo dèle (appro ximativ emen t -17 dégres d'arc) compte ten u des incertitudes

sur ces informations (v oir Fig. 8). L'incertitude sur l'état analysé selon l'éq. (15) ) est :

A = ( I � KH )B

En substituan t les v aleurs de K , H et B dans cette équation et en faisan t la racine carré p our

év aluer l'erreur de l'analyse en fonction de l'écart t yp e, on obtien t que � (� a) = 0 :0145. L'erreur

de l'état analysé a été réduite par rapp ort à celles de l'ébauc he et de l'observ atio n ( � (� a) <
� (� b) et � (� OBS ) ).

L'analyse à t i est utilisée comme ébauc he à t i +1 . Cette ébauc he est propagée par le mo dèle

jusqu'à t i +1 p our une nouv elle analyse. Ce cyclage d'analyses décrit une tra jectoire analysée de

l'angle � du p endule discon tin ue en temps comme illustré par la courb e en p oin tillés sur la �gure

(Fig. 8)

Cet exemple sc hématique illustre une métho de d'assimilation séquen tielle qui, à c haque instan t

d'observ atio n, e�ectue une analyse en n'utilisan t que les observ atio ns à l'instan t donné (une seule

à c haque instan t dans cet exemple).

1.3 La philosophie de quelques métho des d'assimil ati on de données

Cette section présen te les principales métho des d'assimilation utilisées au CERF A CS, ainsi que

dans de nom breux cen tres de rec herc he ou op érationnels.

1.3.1 In terp olation optim al e (OI)

La métho de OI a été l'une des premières métho des d'assimilation de données mo dernes im-

plémen tées par plusieurs cen tres a v ec l'ob jectif d'améliorer la sim ulation des c hamps ph ysiques

générés. Aujourd'h ui l'OI est encore op érationnelle p our l'analyse des c hamps d'h umidité du sol

et de la temp érature des surfaces con tinen tales (primordiales comme condition limite de la basse

trop osphère des mo dèles de prédiction météorolog iq ue) de Météo-F rance et du CEPMMT (Cen tre

Europ éen p our la Prévision Météorolog iq ue à Mo y en T erme).

L'h yp othèse fondamen tale derrière la métho de d'OI ([47 ], [63 ]) est que p our c haque v ariable

de con trôle en c haque p oin t de grille, on ne prend en compte à l'instan t d'analyse qu'un nom bre

réduit d'observ ations . La sélection des observ atio ns reten ues autour de c haque p oin t de grille suit

un critère plus ou moins ad-ho c (v oir Fig. 9).

A v an tages : La construction de la matrice de gain K se fait à un coût n umérique réduit et son

implémen tation est relativ emen t aisée à faire. P our le calcul de l'analyse on utilise les équations

(18) et (19) , on iden ti�e alors la solution optimale à l'instan t d'analyse.
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Incon v énien ts : La solution demeure sous-optimale relativ emen t à l'ensem ble des observ atio ns ,

et les analyses en c haque p oin t de grille son t généralemen t bruitées par le c hoix d'un group e réduit

d'observ atio ns con tribuan t à l'analyse.

Fig. 9 � Princip e de l'assimil a ti o n ave c la métho de de l'OI. L es c arr é es r epr ésentent les observa-

tions : en bleu, c el les qui c ontribuent à l'analyse au p oint p1 , en jaune c el les qui c ontribuent à

l'analyse au p oint p2 . Seules les observations en r ouge c ontribuent à l'analyse aux deux p oints de

gril le .

1.3.2 Filtre de Kalman

Une des métho des les plus utilisées est le Filtre de Kalman, aussi on prop ose une description

des étap es d'un �ltre de Kalman. A l'égal de l'OI, le �ltre de Kalman e�ectue des corrections sur

les v ariables de con trôle séquen tiellemen t selon la disp onibilité des observ atio ns (section 1.2.2).

1. Initialisation du �ltre de Kalman :

À l'instan t t i on disp ose d'une ébauc he x i
b don t les co v aria nce s son t décrites dans la matrice B

notée ici P i
b par con v en tion d'écriture. A v ec cette seule information, la meilleure estimation

de l'état du système au temps i est l'ébauc he et la co v aria nce de l'estimation est égale à la

co v aria nce de l'ébauc he :

xa
i = xb

0
(23)

P a
i = P b

0
(24)

2. Étap e de propagation :

Dans cette étap e, l'état du système év olue temp orellemen t grâce au mo dèle ph ysique M
jusqu'au pro c hain temps d'observ atio n. En première appro ximation on supp ose M linéaire

(noté M ) :

x i +1
b = Mx a

i
(25)

La matrice de co v aria nce du système est elle aussi propagée de l'instan t i à l'instan t i + 1
selon la loi de propaga tio n des v ariances (éq. (11) ) :

P i +1
b = MP a

i M T
(26)
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3. Étap e d'analyse :

Dans cette étap e on utilise l'observ atio n au temps i +1 . L'information de la nouv elle observ a-

tion est in tro duite p our être com binée a v ec l'estimation du mo dèle dynamique. La rec herc he

de l'analyse x i +1
a est décrite par les équations du BLUE (section 1.2.2).

x i +1
a = x i +1

b + K i +1 (y i +1 � H i +1 � x i +1
b ) (27)

a v ec K i +1 = P i +1
b H i +1 (H i +1 P i +1

b (H i +1 )T + R i +1 ) � 1
(28)

Finalemen t, p our que le �ltre soit complet, une estimation de la matrice de co v aria nce

d'erreur d'analyse P i +1
a doit être fournie :

P i +1
a = E

�
(x i +1

a � x i +1
t )(x i +1

a � x i +1
t )T �

= ( I � K i +1 H i +1 )P i +1
b (29)

Ce jeu d'équations ((23) -(29) ) nous p ermet de corrig e r les v ariables de con trôle et leurs incer-

titudes à c haque fois que l'on rencon tre une observ atio n, puis de propager l'état du système et son

incertitude jusqu'au pro c hain temps d'observ ation.

A v an tages : La métho de OI est sub optimale du fait de l'utilisation d'un group e réduit d'obser-

v ations, le �ltre de Kalman est lui optimal globalemen t p our des systèmes linéaires. Il p ermet aussi

de com biner plusieurs t yp es d'observ atio ns plus facilemen t que d'autre métho des d'assimilation de

données.

Incon v énien ts : Le �ltre de Kalman est seulemen t applicable à des systèmes linéaires. De plus

cette métho de engendre des calculs algébriques dans l'espace de l'état du mo dèle sur des matrices

de grandes taille. Le �ltre de Kalman n'est donc pas applicable p our des systèmes de grande taille

tels que l'o céan ou l'atmosphère. P our de tels systèmes, on utilise des simpli�cations du �ltre de

Kalman qui consisten t à tra v ailler dans un espace de taille réduite. Ces appro c hes ne seron t pas

présen tées ici.

1.3.3 3D-V AR

Cette métho de, largemen t utilisée dans les services op érationnels de météorolog ie et d'o céano-

graphie, s'appuie sur l'appro c he v ariationnelle. A la di�érence de la métho de d'OI, elle prend en

compte toutes les observ atio ns disp onibles sur une p ério de temp orelle et ce sur tout le domaine

spatial d'étude, ce qui donne aux analyses une meilleure cohérence spatio-temp orelle que l'OI. Les

observ atio ns son t ramenées à un seul instan t, comparées aux v ariables de con trôle estimées par

le mo dèle au même instan t (fréquemmen t au milieu de la fenêtre d'assimilation). Les v ariables

pronostiques son t corrig é e s par un incrémen t (incrémen t d'analyse) et propagées par le mo dèle

jusqu'à la �n de cette fenêtre.

A v an tages : La métho de 3D-V AR est bien adaptée à des systèmes où le v ecteur d'état est un

v ecteur de grande taille, tels que par exemple l'atmosphère. Elle est moins coûteuse en termes de

temps de calcul que les métho des 3D-F GA T et 4D-V AR décrites par la suite.

Incon v énien ts : Cette métho de ne prend pas en compte la dimension temp orelle des observ a-

tions ce qui p eut biaiser l'analyse.

1.3.4 3D-V AR F GA T

Le 3D-F GA T (First Guess at Appropiate Time) [50 ] est une v ersion sophistiquée du 3D-V AR

qui prend en compte la dynamique du système p our calculer l'écart en tre l'état du mo dèle et les

observ atio ns . Les observ atio ns son t comparées à leur équiv alen t mo dèle à l'instan t exact d'ob-

serv ation. Le 3D-F GA T est une appro c he incrémen tale qui vise non plus à donner une nouv elle
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estimation du v ecteur de con trôle mais l'estimation d'une correction à app orter à ce v ecteur. Cette

correction est l'incrémen t d'analyse. Dans l'appro c he 3D-F GA T on fait l'h yp othèse que l'incrémen t

est constan t sur la fenêtre d'assimilation et qu'il est donc v alide à tout instan t de cette fenêtre.

A v an tages : L'h yp othèse émise sur l'incrémen t d'analyse dimin ue notablemen t le coût de calcul

par rapp ort au 4D-V AR. De plus, elle est plus optimale que le 3D-V AR.

Incon v énien ts : Le 3D-F GA T est plus coûteux que le 3D-V AR. Con trairemen t au 4D-V AR,

cette métho de ne prend pas en compte la dynamique complète du système.

1.3.5 4D-V AR

Nous appréhendons ici le 4D-V AR ([47 ], [30 ]) dans sa v ersion incrémen tale a�n de p oursuivre la

discussion en treprise sur le 3D-F GA T. Cette métho de v ariationnelle prend en compte la dynamique

du système dans la propaga tio n de l'incrémen t d'analyse. Cet élémen t constitue un surcoût ma jeur.

En e�et dans le pro cessus de minimisation, il faut év aluer la fonction coût et son gradien t à c haque

itération. Le calcul de la fonction coût implique de propager explicitemen t l'incrémen t par le

mo dèle linéaire tangen t. Le calcul du gradien t de la fonction coût implique la propaga tio n in v erse

de l'incrémen t par l'adjoin t du mo dèle linéaire tangen t.

En plus du surcoût de calcul, le 4D-V AR implique l'utilisation du co de adjoin t qui n'est pas

toujours accessible. L'analyse du 4D-V AR (incrémen tal) iden ti�e une correction du v ecteur de

con trôle généralemen t appliquée au début de la fenêtre d'assimilation. A partir de cette nouv elle

condition initiale l'in tégration du mo dèle de propaga tio n fournit une nouv elle tra jectoire optimale

par rapp ort à la tra jectoire de l'ébauc he et aux observ atio ns . La �gure 10 présen te les principales

di�érences en tre la métho de 3D-V AR et le 4D-V AR.

A v an tages : L'analyse est optimale sur la fênetre d'assimilation et comparable à l'analyse du

�ltre de Kalman p our des systèmes linéaires.

Incon v énien ts : Cette métho de implique l'utilisation des co des adjoin t et linéaire tangen t. Le

coût de calcul est élev é et comparable à celui d'un �ltre de Kalman complet.

Fig. 10 � Princip e d'assimi l a ti o n des métho des 3D V AR et 4D V AR. L e 3D V AR r amène les deux

observations au temps d'analyse sans c onsidèr er leur dimension temp or el le. L e 4D V AR pr end en

c ompte la dynamique du système et ajuste glob alement la tr aje ctoir e du système aux observations

disp onib l e s .
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2 Les outils p our l'assimilation de données

Cette section est consacrée à la description des outils p our l'assimilation utilisés régulièremen t

au CERF A CS. Ces outils visen t à une meilleure gestion et optimisation des métho des d'assimilation

de données.

2.1 P ALM

Le logiciel P ALM (Pro jet d'Assimilation par Logiciel Multi-métho des) [87 ] est un outil de

couplage dynamique de co des parallèles dév elopp é au CERF A CS. Ce logiciel o�re une in terface

graphique souple et facile à utiliser p ermettan t le couplage de di�éren tes unités n umériques. Cette

mo dularité facilite le dév elopp emen t des algorithmes d'assimilation et p ermet de plus de tester

div erses métho des en ne mo di�an t qu'un nom bre limité d'unités, ce dans un en vironnemen t pa-

rallèle. P ALM p ermet en�n l'accès à des librairies d'algébre indisp ensables p our l'assimilation de

données.

L'en vironnemen t P ALM est particulièremen t adapté à l'assimilation de données. Cet outil logi-

ciel p ermet de tester plusieurs métho des d'assimilation en parallèle sans b esoin de sa v oir progra m-

mer du calcul parallèle. Il p ermet d'éc hanger des unités corresp o nda n t à des en tités des métho des

d'assimilation tel que l'op érateur d'observ atio n, le minimiseur, les matrices de co v aria nce s d'er-

reurs, le tout dans un en vironnemen t graphique con vivial et facile à utiliser. Il a été utilisé p our

de nom breuses applications décrites sur le site w eb du logiciel palm :

h ttp ://www.cerfac s .fr / g lo b c/ P ALM_WEB/.

2.2 Les algorit hm es de mini m i sati on

Aujourd'h ui la plupart des services op érationnels metten t en ÷uvre des métho des d'assimi-

lation v ariationnelles p our l'analyse de c hamps ph ysiques des v ariables pronostiques. En e�et la

minimisation de la fonction coût est généralemen t moins coûteuse que le calcul matriciel, notam-

men t l'in v ersion de la matrice de gain. Comme l'on a déjà vu dans la section 1.2.2, les métho des

v ariationnelles consisten t à minimiser la fonctionnelle J mesuran t l'écart en tre le mo dèle et l'ana-

lyse et en tre les observ atio ns et l'analyse, a v ec la con train te des incertitudes sur les observ atio ns et

l'ébauc he (16) . La minimisation de cette fonctionnelle représen te un problème complexe et coûteux.

Dans cette section on présen te les métho des de minimisation les plus utilisées au CERF A CS.

2.2.1 Métho de du gradien t

La métho de du gradien t rec herc he la direction de plus profonde descen te d'une fonction f .

Comme toutes les métho des n umériques de minimisation, la métho de du gradien t est une métho de

itérativ e qui applique la loi de récurrence suiv an te :

x k+1 = x k � 
 k sk (30)

où sk est la direction de descen te au temps k et 
 k un co e�cien t qui mo dule la taille du pas de

descen te à l'instan t k . L'algor ithme est initialisé par une première appro ximation à la solution

x = x0 . Ensuite, on c herc he à iden ti�er la direction de descen te s de p en te maxim um en ann ulan t

le gradien t de la fonction r f = 0 :

x1 = x0 � 
 0 s0 (31)

x2 = x1 � 
 1 s1

x3 = x2 � 
 2 s2

: : : (32)

: : : (33)
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En�n, on applique un critère qui consiste à comparer la norme du gradien t de la fonction à

minimiser a v ec une v aleur très p etite � .

A v an tages : Le sto c k age en mémoire ainsi que le coût n umérique de c haque itération son t

inférieurs à celui des autres métho des de minimisation.

Incon v énien ts : Si le pas de descen te est très p etit, alors la minimisation p eut nécessiter de

nom breuses itérations, sans p our autan t que l'on ait la certitude que la minimisation con v erge

(annexe A1).

2.2.2 Gradien t conjugué

La métho de du gradien t conjugué est une amélioratio n n umérique de celle du gradien t simple.

Elle consiste à prendre de meilleures directions de descen te qu'a v ec la métho de du gradien t. Ceci

se fait en construisan t des directions conjuguées au mo y en d'un pro cessus orthogo na l de Gram-

Sc hmidt (d'où le nom de gradien t conjugué). La direction de rec herc he du minim um est donc

plus optimale et directe que dans la métho de du gradien t. L'annexe A2 fait une présen tation plus

détaillée de l'algorithme du gradien t conjugué.

Fig. 11 � En haut, anomalie de SSH moyenné e sur la b oîte nino3 p our l'exp érienc e de c ontr ôle (sans

assimilatio n) en r ouge et ave c assimilatio n (métho de 3D V AR-F GA T) en noir. En b as, des donné es

indép endantes de la mission TOPEX/POSEIDON (non-assimilé es) sont ajouté es en bleue.

Le pro jet NEMO V AR rassem ble div erses amélioratio ns tan t tec hnologiques que scien ti�ques :

1. Le nouv eau système NEMO V AR a été conçu a�n de gérer au mieux l'utilisation de la mémoire

dynamique ainsi que le parallélisme de tâc hes. Ce co de est donc parfaitemen t adapté à

l'exploitation des calculateurs puissan ts don t s'équip en t aujourd'h ui les gros cen tres de calcul.

2. NEMO V AR p ermettra l'accès à une con�guration à plus haute résolution, notammen t p our

des analyses à l'éc helle régionale.
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3. Un app ort conséquen t a été réalisé sur le plan de l'algorithme de minimisation du gradien t

conjugué a v ec l'utilisation de préconditionneurs, p our assurer une con v ergence su�sammen t

rapide du pro cessus de minimisation. Dans OP A V AR deux routines basées sur les métho des

du gradien t conjugué (annexe A.2) et Newton (paragr a phe ?? ) son t utilisées p our obtenir la

solution de problèmes quadratiques à la suite d'une form ulation incrémen tale de 3D-V AR et

4D-V AR. L'ob jectif dans NEMO V AR sera de rassem bler les a v an tages de ces deux routines

p our créer une seule et plus puissan te métho de de minimisation.

4. La réalisatio n d'un ensem ble d'analyses, ainsi que la mise en place d'un op érateur de di�usion

généralisé p ermettron t de prop oser une meilleure représen tation de la matrice de corréla tio n

des erreurs d'ébauc he (matrice B ).

2.2.3 P ersp ectiv es

Dans un premier temps, on s'attac hera à tester la p erformance des algor ithmes de minimisa-

tion et des di�éren ts préconditionneurs, ainsi que les dév elopp emen ts e�ectués sur la matrice de

co v aria nce d'erreur d'ébauc he sur un nom bre réduit de cycles d'analyse (exp érience courte a�n de

réduire les coûts de calcul). Dans un deuxième temps, la réalisatio n d'exp ériences longues p ermet-

tra la réalisatio n des prévisions saisonnières et d'e�ectuer des réanalyses de l'o céan.

2.3 L'assimilati on de données p our le suivi d'esp èces c himi ques atmo-

sphériques au CERF A CS

2.3.1 In tro duction

Au cours des dernières décennies, l'e�et de serre, le c hangemen t climatique ainsi que la qualité

de l'air son t dev en us des préo ccupations imp ortan tes qui on t donné une plus grande imp ortance

à l'étude de l'év olution et de la propaga tio n des esp èces c himiques au sein de l'atmosphère qui

con tribuen t à ces e�ets. Au CERF A CS, l'in térêt a été cen tré sp éci�quemen t sur la surv eillance de

l'ozone atmosphérique. L'ozone est un comp osan t vital de la basse stratosphère à cause de son

�ltrage des radiations UV no civ es p our la vie sur les surfaces con tinen tales. De plus, il joue un

rôle très imp ortan t dans la trop osphère sur l'e�et de serre et sur la photo c himie atmosphérique.

Cep endan t, les observ atio ns classiques (instrumen ts à la surface, capteurs à b ords des a vions, etc.)

n'o�ren t pas une b onne couv erture spatial-temp orelle p our sa surv eillance. Le lancemen t de sa-

tellites a v ec des instrumen ts capables de fournir un signal ph ysique prop ortionnel à la quan tité

de gaz trace résidan t dans l'atmosphère, p ermet l'utilisation de sc hémas d'assimilation mo dernes

p our une meilleure représen tativité de l'év olution des esp èces c himiques.

2.3.2 Le sc héma d'assim i l atio n

Le CERF A CS dév elopp e un système d'assimilation de données c himiques atmosphériques

�exible et p erforman t. P our cela, il est construit autour du mo dèle de c himie-transp ort 3D MO-

CA GE (Mo dèle Chimie A tmosphérique à Grande Éc helle) du CNRM (Cen tre National de Re-

c herc hes Météorolog iq ues ). P our assurer la �exibilité de l'assimilation, ce mo dèle prop ose des

con�gurations v ariées qui p ermetten t d'e�ectuer aussi bien des analyses rapides que des analyses

précises. Le domaine est le glob e a v ec une discrétisation spatiale base résolution ( 2� � 2�
) ou haute

résolution ( 0:5� � 0:5�
). Di�éren ts sc hémas c himiques son t disp onibles a v ec des v ersions linéaires

(p eu coûteuses en temps de calculs) p our quelques esp èces (ozone, mono xyde de carb one,...), des

v ersions plus dédiées à la stratosphère et d'autres plus globales (trop osphère et stratosphère). La

discrétisation v erticale débute au niv eau du sol et s'étend au c hoix jusqu'à en viron 35 ou 60 km.

Les mo dèles de c himie-transp ort utilisen t des forçages dynamiques externes. Ceux de MOCA GE

pro viennen t soit des analyses de Météo-F rance, soit des analyses du CEPMMT (Cen tre Europ éen

p our les Prévisions Météorolog iq ues à Mo y en T erme).
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Fig. 12 � Distribution de l'ozone atmosphérique en ppm le 20 Novembr e 2003. a) Simulation

de MOCA GE, b) A nalyses apr ès l'assimil a ti o n des observations du c apteur MIP AS, c) di�ér enc e

entr e la simulation de MOCA GE et les analyses. L es c arr és r epr ésentent les p oints gé o gr aph i q ues

des observations .
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A�n de piloter l'ensem ble de ces con�gurations qu'o�re MOCA GE, le système d'assimilation

nommé MOCA GE-P ALM a été réalisé sous l'en vironnemen t P ALM (section 2.1). La métho de d'as-

similation utilisée est le 3D-V AR F GA T (v oir section 1.3.4). La form ulation incrémen tale de cette

métho de facilitera à terme la transition du système v ers un 4D-V AR incrémen tal. P our cela, il sera

d'ab ord nécessaire d'améliorer les ressourc e s de mémoire dans la minimisation de la fonctionnelle,

notammen t au mo y en des algor ithmes de minimisation et d'utilisation de préconditionneurs.

En�n, la dernière p ossibilité de �exibilité pro vien t du c hoix des observ atio ns que l'on souhaite

analyser. En e�et, la v ariété des données c himiques est imp ortan te a v ec des mesures in situ pro v e-

nan t de sondages ou d'instrumen ts em barqués à b ord d'a vions et des mesures spatiales pro v enan t

de satellites géostationna ir e s ou dé�lan ts, fournissan t des données p onctuelles ou in tégrales (in té-

grées sur une couc he partielle ou complète de l'atmosphère). MOCA GE-P ALM a été conçu a�n

de p ouv oir assimiler l'ensem ble de ces observ atio ns .

Ce système d'assimilation a été utilisé lors du pro jet europ éen ASSET a�n d'analyser les

pro�ls d'ozone de l'instrumen t MIP AS (em barqué à b ord du satellite ENVISA T) sur une p ério de

de 5 mois. Les analyses d'ozone qui en étaien t issues, étaien t de qualité comparable aux analyses

des systèmes d'assimilation des autres participan ts. À titre d'illustration, la �gure 12 mon tre la

distribution de l'ozone dans la stratosphère à 48 hP a, le 20 de no v em bre de 2003. La �gure 12a

corresp o nde à une sim ulation de MOCA GE de référence sans assimilation. Les p etits carrés dans les

trois �gures représen ten t les observ atio ns e�ectuées par le capteur MIP AS le 20 No v em bre le long de

sa tra jectoire autour de la T erre. Ces observ a tio ns son t in tégrées dans le sc héma d'assimilation, et

les analyses qui en résulten t son t mon trées à la �gure 12b. Cette �gure mon tre que les c hangemen ts

son t situés seulemen t autour des p oin ts de mesures. En�n, la �gure 12c mon tre la di�érence en tre

analyses et observ atio ns . P our la ma jorité des latitudes où les observ atio ns étaien t disp onibles,

la concen tration d'ozone a très p eu c hangé, sauf p our le p ôle sud où de fortes disparités son t

observ ées. Or, c'est justemen t dans ces latitudes que la couc he d'ozone atmosphérique est la plus

�ne et la plus sensible aux activités h umaines. Cela justi�e l'appro c he de l'assimilation de données

qui est capable de corrig e r les estimations de MOCA GE.

2.3.3 P ersp ectiv es

A ctuellemen t, le système d'assimilation n'a été utilisé que p our e�ectuer des analyses d'épiso des

passés. L'ob jectif à court terme consiste à adapter le système d'assimilation a�n d'analyser des

épiso des présen ts, a�n de réaliser en quasi temps réel des prévisions des concen trations des gaz

trace de l'atmosphère. Ces prévisions p ourron t servir par exemple à an ticip er la formation du trou

d'ozone ou p our l'analyse de la qualité de l'air. A�n d'améliorer ces futures analyses d'esp èces

c himiques, il sera souhaitable d'utiliser le plus grand nom bre d'observ ations p ossibles, d'autan t

plus qu'elles présen ten t toutes une sp éci�cité di�éren te (résolution v erticale et temp orelle). La

concordance en tre les di�éren tes mesures devra être v éri�ée.

2.4 Assimi l ati on de données p our la neutronique au CERF A CS

2.4.1 In tro duction

Des domaines p eu exploités jusqu'à aujourd'h ui, tels que la neutronique, traitée dans ce para-

graphe, b éné�cien t égalemen t de l'assimilation de données. L'assimilation de mesure de diagnos-

tique du c÷ur a déjà démon tré une amélioratio n par rapp ort à l'estimation brute par le mo dèle

COCCINELLE d'EDF R&D de la napp e de �ux neutronique 3D d'un réacteur n ucléaire. Pré-

cédemmen t, le co de d'in terp olation CAMARET exploitait les mesures à l'in térieur du c÷ur du

réacteur et les in terp olait p our créer une carte optimisée d'activités neutroniques, en prenan t en

compte les écarts par rapp ort à la sim ulation de COCCINELLE. Cep endan t, toute l'informa-

tion issue de la mesure ne p ouv ait être traitée et aucune optimisation des paramètres du co de

COCCINELLE n'était en visageable. Dans ce con texte, le CERF A CS a dév elopp é deux maquettes

d'assimilation qui complèten t CAMARET. L'ob jectif �nal est la meilleure connaissance de l'état
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Fig. 13 � Schéma de l'assimil a ti o n des observations neutr oniques.

neutronique du c÷ur et une optimisation des mo dèles de sim ulation.

La �gure 13 mon tre de manière très simpli�ée un sc héma du pro cès d'assimilation p our la neu-

tronique au CERF A CS. On observ e clairemen t les deux termes de la fonction coût (eq. (16) ) ; d'un

côté le système calcul l'écart en tre un état de l'activité neutronique du système ( A ) et l'ébauc he

par le mo dèle COCCINELLE ( A b ) et de l'autre l'écart en tre les observ atio ns ( A obs ) et les esti-

mations du mo dèle dans l'espace des observ atio ns ( H(Aobs) ). Ces deux termes son t minimisés, la

solution est une v aleur optimisée des activités neutroniques.

Dans le cadre des activités menées au sein du CERF A CS, deux maquettes d'assimilation p our

la neutronique on t été dév elopp ées : MANARA et KAFEINE.

2.4.2 La maquette MANARA

L'ob jectif de la maquette MANARA (Mo dular Application for Neutronic A ctivit y Recons-

truction and Assimilation) [72 ] est l'amélioratio n de l'estimation de la carte de puissance 3D du

réacteur n ucléaire. Le mo dèle COCCINELLE utilisé par le CERF A CS est un mo dèle qui enc haîne

di�éren tes étap es de la ph ysique des c÷urs : l'étap e neutronique, l'étap e thermo-h ydraulique, la

thermique et les con tre-réa c tio ns qui serv en t à itérer jusqu'à con v ergence du calcul. Les prédictions

de COCCINELLE ne son t pas parfaites à cause d'une incertitude sur les paramètres d'en trée ainsi

que sur la ph ysique n ucléaire mo délisée dans les équations du mo dèle. Ces prévisions p euv en t

être améliorées en utilisan t des systèmes d'observ ation insérés à l'in térieur du réacteur n ucléaire.

Ces systèmes son t très précieux, car ils p ermetten t de faire un diagnostic du fonctionnemen t du

réacteur. Plusieurs systèmes d'observ atio n de princip es ph ysiques di�éren ts son t implan tés à l'in-

térieur et à l'extérieur du c÷ur du réacteur. Ils mesuren t par exemple l'activité neutronique ou la

temp érature du �uide calop orteur éc hau�é par les réactions n ucléaires.

La métho de d'assimilation de la maquette MANARA est le 3D-V AR. Étan t donné la taille

relativ emen t faible de ce système, la minimisation de la fonction coût est obten ue de manière

directe. Dans cette maquette deux p oin ts principaux on t été ab ordés :

� un tra v ail imp ortan t a été mené sur la mo délisation des v aleurs de la matrice de co v aria nce

d'ébauc he B .

� le deuxième p oin t ab ordé est l'assimilation d'observ atio ns pro v enan t de plusieurs instru-

men ts. Jusqu'à présen t seulemen t les mesures issues d'un seul t yp e d'instrumen t a v aien t été

assimilées. Néanmoins, selon la théorie d'estimation optimale la précision totale de l'ana-

lyse est plus grande quand le nom bre d'observ atio ns augmen te, indép endammen t de leur
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précision, selon :

1
� 2 =

nX

i =1

1
� 2

i
(34)

a v ec n le nom bre d'observ atio ns . Les tra v aux sur la maquette MANARA on t mon tré que

l'utilisation observ atio ns p eu précises est négligeable si d'autres observ atio ns plus précises

son t disp onibles. En rev anc he, a v ec p eu d'instrumen ts disp onibles, l'assimilation d'observ a-

tions p eu précises p eut con tribuer fortemen t à la qualité des analyses.

Dans les p ersp ectiv es de cette étude, il est en visagé de ra�ner la mo délisation des di�éren ts

termes qui con tribuen t à la correction de l'ébauc he (op érateur d'observ atio n, matrices d'incerti-

tudes, etc.). La v alidation croisée p ourra être égalemen t dév elopp ée a v ec l'optimisation de l'algo-

rithme d'assimilation. En�n, le pro cessus d'analyse p ermettra de mettre en lumière les p oin ts où

le mo dèle COCCINELLE p eut être amélioré.

2.4.3 La maquette KAFEINE

La maquette d'assimilation KAFEINE a p our ob jectif d'a juster de manière sim ultanée plusieurs

paramètres neutroniques qui s'a justen t mieux aux observ atio ns du c÷ur du réacteur. Le problème

d'estimation de paramètres est aussi un problème très comm un en assimilation de données et

c'est une autre manière d'améliorer les sim ulations d'un mo dèle, notammen t quand les paramètres

d'en trée on t une forte incertitude (v oir Fig. 2). La métho de reten ue dans cette maquette est

le Filtre de Kalman Étendue (EKF, [33 ]). Cette métho de est sp écialemen t adaptée p our des

systèmes don t le nom bre de paramètres de con trôle est réduit, le mo dèle mathématique est supp osé

linéaire et les statistiques d'erreur son t supp osées gaussiennes. Ces conditions son t en grande partie

réalisées dans ce problème d'assimilation p our la neutronique. Les résultats de KAFEINE on t

démon tré les a v an tages de cette métho dologie p our améliorer la pro cédure classique de calage de

paramètres. Cette maquette exploite l'exécution optimale et en parallèle de tac hes n umériques

dans l'en vironnemen t P ALM.

2.5 Une appro c he p our l'assimi l ati on appliquée à l'h ydrologi e et à l'h y-

draulique �uviale

2.5.1 In tro duction

L'assimilation de données dans le domaine de l'h ydrologie est relativ emen t nouv eau par rap-

p ort à son usage dans les domaines de la météorolog ie ou de l'o céanogr a phie. Plusieurs études

on t déjà mon tré que l'utilisation des systèmes v ariationnels, tels que le 3D-V AR, ou des systèmes

basés sur les �ltres de Kalman son t capables d'améliorer le suivi de l'état de la surface, notam-

men t par le biais de son con ten u en eau. L'h umidité de la surface joue un rôle clé dans le système

surface-atmos phèr e , car elle in�uence fortemen t les éc hanges de �ux de c haleur en tre la surface et

la mo y enne trop osphère (resp onsables de phénomènes climatiques à éc helle lo cale comme la forma-

tion des n uages) et con trôle la répartition des précipitations en tre in�ltration et ruissellemen t, ce

qui est vital p our l'équilibre du débit des rivières. Le suivi spatio-temp orel de l'h umidité du sol est,

en conséquence, de première imp ortance p our les mo dèles de prévision n umérique, d'h ydraulique

�uviale ou les mo dèles d'agriculture en tre autres.

D'autre part, les phénomènes météorolog iq ues extrêmes plus fréquen ts en raison du c hange-

men t climatique on t amené à une préo ccupation croissa n te p our la prévision des crues extrêmes.

P ar exemple, les inondations catastrophiques du 8 et 9 Septem bre 2002 dans les départemen ts

du Gard, du V aucluse et de l'Hérault on t causé d'énormes dégâts matériels et p ertes des vies h u-

maines. P our faire face aux risques asso ciés aux inondations, aujourd'h ui des services d'annonce de

crue fonctionnen t de façon op érationnelle et son t repartis en F rance. Ces services ainsi que d'autres

orga nis mes on t dév elopp é des mo dèles h ydrologiq ues et h ydrauliques adaptés aux caractéris tiques
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ph ysiques des di�éren ts bassins v ersan ts. Cep endan t, la complexité des pro cessus ph ysiques im-

pliqués lors d'une crue fon t que le fonctionnemen t de ces mo dèles n'est pas encore totalemen t

satisfaisan t. L'utilisation de l'assimilation de données dans ce con texte est encore marginale et ses

p oten tialités ne son t pas encore exploitées.

2.5.2 Initialisation de l'h um i di té du sol p our les mo dèl e s de prévision n umérique

A ctuellemen t à Météo F rance, l'h umidité du sol dans les mo dèles de prévision n umérique op é-

rationnels ARPEGE (mo dèle global) et ALADIN (mo dèle à aire limitée) est initialisée en utilisan t

la métho de d'OI (paragr a phe 1.3.1) p our l'assimilation des temp ératures et de l'h umidité du sol

à 2 m de hauteur du réseau SYNOP . Les dernières rec herc hes au CNRM (Cen tre National de

Rec herc hes Météorolog ig ues ) p orten t sur l'implémen tation d'un protot yp e d'un sc héma d'assimi-

lation 2D-v aria tio nnel simpli�é [2 ] (basé sur la linéarisation de l'op érateur d'observ atio n au mo y en

d'une appro ximation linéaire par di�érences �nies) qui p ermettra d'améliorer les analyses d'OI. Ce

système p ermet l'analyse de l'h umidité du sol ainsi que d'autres v ariables toutes aussi imp ortan tes

p our caractéris e r l'état de la surface, telles que la biomasse de la v égétation ou la temp érature du

sol, son t facilemen t in tégrables dans le système global. L'assimilation d'observ atio ns de l'h umidité

de la surface et du LAI (Leaf Area Index) à éc helle lo cale a v ec la v ersion 1D a été testée sur le

site de SMOSREX [24 ] au Sud-Ouest de T oulouse p our l'analyse du réserv o ir d'eau utile du sol et

de la biomasse de la v égétation [53 ]. Ce résultat est présen té sur la �gure 14. Les trois graphiques

représen ten t l'év olution temp orelle de l'h umidité de la zone racinaire ( w2 ), de la biomasse de la

v égétation et du LAI sur la p ério de 2001- 2 0 0 4 sur le site de SMOSREX. Chaque graphique com-

pare la sim ulation du mo dèle de surface ISBA-A-g s (sim ulation de con trôle), les observ atio ns et les

analyses. On constate que le mo dèle n'est pas capable de bien repro duire les épiso des de séc heresse

des années 2003 et 2004 . Ce problème est dû à l'incapacité du mo dèle à représen ter les v aleurs de

l'h umidité du sol inférieures au p oin t de �étrissemen t. En été des années 2003 et 2004 , l'h umidité

du sol a été observ ée au dessous du p oin t de �étrissemen t. L'assimilation améliore la sim ulation

brute de l'h umidité et des v ariables de v égétation du mo dèle ISBA-A-g s . La v aleur a joutée de l'as-

similation est clairemen t observ ée sur les p ério des de séc heresse. Même si les analyses son t encore

loin des observ atio ns , elles son t capables cep endan t de fournir des états de l'h umidité initiale plus

réalistes au dessous du p oin t de �étrissemen t "théorique" du sol.

L'extension de ce sc héma à deux dimensions est en cours de v alidation sur le bassin A dour-

Garonne, qui inclut la région A tlan tique-Méditerranée au Sud-Ouest de la F rance et qui o�re une

grande div ersité des conditions bio-climatiques. Les observ atio ns du LAI des satellites MODIS

(Mo derate Resolution Imaging Sp ectroradiometer ) et SPOT/V GT, ainsi que les observ a tio ns de

l'h umidité du sol du réseau SMOSMANIA de Météo-F rance serviro n t comme pro duits de v alidation

des observ atio ns de télédétection, sp écialemen t celles qui seron t fournies par le futur satellite SMOS

(Soil Moisture and Ocean Salinit y) de l'ESA (Europ ean Space Agency) en bande L.

2.5.3 Caractérisation de l'état des rivières

Une application imp ortan te de l'assimilation de données p our l'h ydrologie est la caractéris a tio n

de l'état des rivières au mo y en de v ariables telles que le débit ou la hauteur du niv eau de l'eau à

l'exutoire d'un bassin v ersan t. Le CERF A CS a déjà engagé quelques études préliminaires sur la

création d'une maquette d'assimilation p our l'h ydrologie. L'ob jectif fondamen tal de la maquette

est l'amélioratio n du débit total sim ulé du bassin de l'Ardèc he à V ogüe et du bassin du Gardon

à Anduze. P our cela, une v ersion simpli�ée du mo dèle TOPMo del a été utilisée. Les résultats

préliminaires on t mon tré la réduction des écarts [débit analysé-débit observ é] des h ydrogra mmes

par rapp ort aux écarts [débit sim ulé-débit observ é]. Cela mon tre l'in térêt d'in tégrer une structure

complète d'assimilation de données dans la mo délisation h ydrologiq ue. L'ob jectif est double, il

s'agit non seulemen t de l'amélioration de la capacité de prévision directemen t sur les v ariables

pronostiques de ces mo dèles (débit total de rivières, hauteur de la zone racinaire, etc.), mais aussi

du recalag e optimal de leurs paramètres d'en trée et/ou des conditions limites a�n de les a juster

à la réalité des observ atio ns . Dans ce con texte, le CERF A CS en collab ora tio n a v ec le SCHAPI, a
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Fig. 14 � A nalyses de a) l'humidité de la zone r acinair e (c er cles) et b) la biomasse de la vé gétation,

ave c la métho de 1D-V AR simpli�é p our la p ério de 2001-20 0 4 sur le site de SMOSREX. c) LAI

avant et apr ès l'assimil a ti o n des observations simultané es de l'humidité de la surfac e et de LAI.

Par motifs de c omp ar ai so n, les valeurs analysé es sont sup erp osé es aux observations (p oints) et la

simulation du mo dèle (ligne solide) .

souhaité tester l'in tégration de plusieurs mo dèles dans une structure d'assimilation de données :

� La plateforme de mo délisation A THYS décrit la propaga tio n de crue d'un bassin-v ers a n t.

Cette plateforme est déjà utilisée au niv eau pré-op éra tio nnel sur plusieurs bassins français.

Elle réunit un ensem ble de mo dèles asso ciés à des traitemen ts de données h ydro-climatiques

et géogr a phiques . Son outil de mo délisation spatiale MER CEDES p ermet de sim uler dif-

féren ts épiso des de crues a v ec des fonctions de pro duction pluie/débit et des fonctions de

transfert à l'exutoire du bassin.

� La plateforme MASCARET décrit la propaga tio n de crue d'estuaire. Cette plateforme est
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aussi utilisée sur plusieurs bassins français a v ec une comp osan te de t yp e maritime. Il s'agit

d'un co de qui résout les équations de Sain t-V enan t, con trairemen t à l'appro c he des mo dèles

h ydrologiq ues de t yp e conceptuel utilisés dans d'A THYS.

� La c haine SIM (SAFRAN-ISBA-MODCOU) op érationnelle à Météo-F rance. Elle analyse en

temps réel l'eau du sol et le débit des �euv es p our la F rance. Ce système utilise les forçages

atmosphériques SAFRAN (Système d'Analyse F ournissan t des Renseignemen ts A tmosphé-

riques p our la Niv ologie) p our estimer l'h umidité de trois réserv o ir s du sol in terp olés aux

p oin ts de grille du mo dèle de surface ISBA. Les estimations d'excès d'eau sup er�cielle (ruis-

sellemen t) et d'excès d'eau profonde (drainage) d'ISBA serv en t ensuite à alimen ter le mo dèle

h ydrologiq ue MODCOU, qui sim ule le débit des rivières.

� Le mo dèle récemmen t dév elopp é D ASSFLO W. Il s'agit d'un mo dèle de t yp e Sain t-V enan t

en 1D ou 2D, sp écialemen t dév elopp é p our l'assimilation de données. Ce co de a déjà testé

a v ec succès l'assimilation d'observ atio ns de t yp e eulériennes (observ ations faites à un p oin t

�xe du domaine d'étude) et de t yp e lagrang ie nnes (observ ations e�ectuées au �l de l'eau de

quan tités transp ortées par le couran t), comme par exemple des observ atio ns de tra jectoires

([36 ]).

Dans un premier temps on étudiera la p ossibilité d'implémen ter une métho de simple d'assimi-

lation de données p our l'assimilation des observ a tio ns systématiques du débit du réseau h ydrogra -

phique français sur un bassin v ersan t, telle qu'un �ltre de Kalman ou une métho de v ariationnelle

simpli�ée [2 ]. L'ob jectif premier est d'améliorer la précision des sim ulations des h ydrogra mmes,

en particulier p our estimer le temps d'o ccurrence et l'in tensité du pic de l'onde de crue. Après

v alidation de cette métho de, on en visage d'implémen ter des métho des plus sophistiquées a�n de

prendre en compte la dynamique du mo dèle (section 1.3). Nous appliquerons cette appro c he à la

propaga tio n d'une crue dans un bassin-v ers a n t ainsi que p our la propaga tio n d'une crue dans un

estuaire. Ces métho des devron t être capables d'in tégrer div ers t yp es d'observ ations , telles que les

observ atio ns p onctuelles des vitesses de l'eau ou de mesures pro v ennan t des systèmes de télédé-

tection.

Le cadre décrit ci-dessus p ermet tout un év en tail de p ossibilités p our assimiler di�éren ts t yp es

d'observ atio ns h ydrologiq ues a v ec p our ob jectif ma jeur d'améliorer la capacité de prévision de

l'év olution des crues suite à un épiso de de pluie imp ortan t.
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3 L'assimilation de données dans les Services de Prévision

de Crues

Cette section détaille la situation actuelle de l'utilisation de l'assimilation de données dans les

di�éren ts SPC de F rance. Le tableau 2 résume ces activités. La dernière colonne du tableau classe

les SPC en trois catégorie s en fonction du dégré de connaissance et d'utilisation de l'assimilation

de données, selon :

1. classe 1 : certaines structures d'assimilation complexes existen t en mo de op érationnel ;

2. classe 2 : utilisation de tec hniques d'analyses simples ;

3. classe 3 : aucune utilisation actuelle de l'assimilation de données.

D'un p oin t de vue général, l'assimilation de données est p eu utilisée par les SPC, au sens où

toute l'information disp onible (ébauc he des mo dèles h ydrologiq ues , observ atio ns , qualité de l'in-

formation don t on disp ose) n'est pas utilisée p our dév elopp er des systèmes optimaux de prévision

de crue. Cep endan t, certaines observ atio ns son t utilisées p our analyser et corrig e r partiellemen t

la v aleur des v ariables de con trôle (débit, hauteur du niv eau de l'eau, remplissage de réserv o ir s ,

etc.). Une b onne partie de ces tec hniques consisten t en la récalibratio n (en temps-réel ou non) des

paramètres d'en trée de mo dules de pro duction pluie/débit et des mo dules de transfert débit/débit

p our a juster les sim ulations à la réalité des observ atio ns . P arfois, le calage de ces paramètres est

fait "à la main" en prenan t comme référence des év énemen ts de pluie et en trouv an t un jeu de

paramètres qui a juste au mieux les sim ulations aux observ atio ns . Dans d'autres cas, les paramètres

son t �xés à partir du tirage d'un nom bre élev é de com binaisons p ossibles (métho des de Mon te-

Carlo). Néanmoins, ces métho des n'assuren t pas l'optimalité du jeu de paramètres obten u p our la

prévision d'év énemen ts de crues ultérieures.

On p eut s'in terroger sur les p oin ts suiv an ts : l'appro c he m ulti-mo dèle pure donne-t-elle vrai-

men t le meilleur estimateur d'une v ariable de con trôle ? Est-il legitime d'appliquer des règles

simples d'a justemen t de la prévision à l'observ atio n, telles que l'a justemen t brutal de la prévision

à la dernière v aleur observ ée, l'a justemen t lissé de l'h ydrogra me par rapp ort aux dernières v aleurs

observ ées, etc. ?

Malgré les tec hniques d'analyse et les mo dèles n umériques mis en place par les SPC, il resten t

encore des amélioratio ns p our une prévision précise des phénomènes de crue p ossibles. Étan t donné

l'utilisation relativ emen t faible par les SPC de systèmes d'assimilation de données basés sur une

théorie d'estimation statistique ou de con trôle optimal, il est probable que leur implémen tation

p ourrait app orter un b éné�ce aux prévisions de crue des rivières dans les bassin v ersan t.
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assim i l atio n

SPC actuel en visagé mo dèl e s - te c hni ques utilisée s classe

1 Artois-Picardie O utilisation de l'autorégr e s s io n

a v ec mo dèles Sophie, Gardénia,

réseaux de neurones, etc.

1

2 Meuse-Moselle O mo dèles Moïse a v ec BCEOM, et

GR en Stream

3

3 Rhin-Sarre N 3

4 Normandie N 3

5 Oise-Aisne O assimilation a v ec les mo dèles Hy-

dra et T opmo del

2

6 Seine amon t-Marne N O mo dèle Mascaret 3

7 Seine-Y onne O assimilation a v ec les mo dèles

GR3P et Cassandre

1

8 Vilaine-Côtiers Bretons N O pro jet d'utilisation du mo dèle

MIKE

3

9 Maine-Loire a v al O assimilation a v ec le mo dèle

Moïse, mais pas transparen t

2

10 Loire-Cher- I ndr e N O pro jet d'assimilation a v ec le mo-

dèle Hydra

3

11 Allier O utilisation du logiciel P A CHA 1

12 Vienne-Thouet O mo di�cation de relations Q-Q en

terme de co e�cien ts et de temps

de propaga tio n

2

13 Littoral A tlan tique O a justemen ts simples de prévi-

sions aux observ atio ns , recalag e

de v ariables in termédiaires et

a justemen t de paramètres du

mo dèle

2

14 Dordogne N 2

15 Garonne N 2

16 A dour (v oir SPC 23) 2

17 T am-Lot O utilisation du mo dèle Hydra 2

18 Rhône amon t-Saône N 3

19 Alp es du Nord N O pro jet d'assimilation a v ec l'adap-

tation du mo dèle h ydraulique

Carima

3

20 Grand Delta O minimisation de l'écart quadra-

tique par l'algorithme du gra-

dien t réduit généralisé

1

21 Méditerranée Ouest O utilisation des mo dèles GR3 et

Moïse a v ec BCEOM, Stream et

Isis, Mascaret

2

22 Méditerranée Est 2

23 SCHAPI O utilisation des mo dèles GR en

Stream a v ec Moïse (BCEOM en

CS)

2

T ab. 2 � utilisation de l'assimil a ti o n de donné es p ar les SPC de F r anc e .
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A Algorithmes de minimisation

A.1 Métho de du gradien t

Premièremen t, on v a considérer la forme quadratique suiv an te :

f (x) =
1
2

xT Ax � bT x + c (35)

a v ec A une matrice de dimension n � n , symétrique ( A T = A ), dé�nit p ositiv e (c.à.d., xT Ax > 0
p our tout v ecteur non-n ul x 2 Rn

). Cette fonction quadratique est équiv alen te à la fonction coût

de la métho de v ariationnelle (équation (16) . P our obtenir cette forme il est nécessaire d'e�ectuer

une série de transformations qui ne son t pas détaillées dans ce do cumen t. P our minimiser cette

fonction on résout :

r f = 0 (36)

= Ax � b

c'est à dire, que le minim um de f est la solution du système linéaire Ax = b. L'ob jectif de la

métho de du gradien t est de rec herc her la direction s de descen te de plus grande p en te d'une

fonction f de plusieurs v ariables. Cette direction de descen te est prop ortionnelle au gradien t de la

fonction f ( s / r f ). P our iden ti�er un p oin t plus pro c he du minim um de la fonction f on e�ectue

un déplacemen t (pas) v ers la direction de l'an tigradien t au mo y en de la loi de récurrence suiv an te :

x k+1 = x k � 
 k sk (37)

Un déplacemen t de longueur 
 > 0 correctemen t c hoisi assure la décroissance de f . P our la fonction

quadratique (35) le paramètre 
 k+1 est calculé comme l'unique minimisateur de la fonction �( 
 ) =
f (x k � 
 sk ) dép endan t seulemen t de la v ariable réèlle 
 . La solution de l'équation � 0(
 ) = 0 est :


 k =
sT

k sk

sT
k Ask

(38)

Ainsi, la loi de récurrence (37) dévien t :

x k+1 = x k �
sT

k sk

sT
k Ask

sk (39)

À partir d'un p oin t de rec herc he in tial x0 , ce pro cessus est rép été itérativ emen t jusqu'à atteindre

un critère de con v ergence. Généralemen t ce critère compare la norme du gradien t à une v aleur

négligable. La désa v an tag e de cette métho de est que si le pas de rec herc he est très p etit, alors la

minimisation est très len te et nécessite des nom breuses itérations (et p ourtan t de minimisations

p eu-coûteuses à faire). En rev anc he si le pas est très grand, la métho de risque d'osciller autour du

minim um de la fonction à minimiser.
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A.2 Gradien t conjugué

Con trairemen t à la métho de du gradien t, la métho de du gradien t conjugué rec herc he plusieurs

directions de descen te. P our autan t ceci est fait sans le surcoût du calcul des dériv ées secondes

impliqué dans la métho de de Newton (section ?? ). C'est au mo y en d'un pro cès orthogo na l de

Gram-Sc hmidt que l'on parvien t à construire les directions conjuguées dk du gradien t. On c hoisit

alors la direction la plus pro c he du gradien t sk sous la con train te du conjugué. On dé�nit le résidu

à l'itération k par :

r k = Ax k � b (40)

À partir de cette dé�nition et d'une première appro ximation x0 de la solution du système Ax = b,

on présen te l'algorithme du gradien t conjugué :

1. calcul du résidu initial p our la première direction de descen te : r 0 = Ax0 � b; s0 = � r 0 ,

2. loi de récurrence p our le calcul du pas de descen te : 
 k = r T
k r k

sT
k A sk

,

3. loi de récurrence p our la rec herc he de la solution : x k+1 = x k + 
 k sk ,

4. loi de récurrence p our le calcul du résidu : r k+1 = r k + 
 k Ask ,

5. calcul du co e�cien t � : � k+1 = r T
k r k

r T
k +1 A r k +1

6. loi de récurrence p our la direction de rec herc he : sk+1 = � r k+1 + � k+1 sk

On itére les étap es 2 à 6 jusqu'à con v ergence. Cette métho de n'utilise pas b eaucoup de mémoire

quand la matrice A est symétrique dé�nite p ositiv e et est b eaucoup plus e�cace que la métho de

du gradien t. En conséquence, cette métho de a b esoin d'un nom bre inférieur d'itérations p our

con v erger (v oir Fig. ?? ). En rev anc he, si le p oin t initial est loin de la solution, elle risque de ne

pas con v erger , et le temps de calcul par itération est plus grand. Finalemen t, il est imp ortan t de

bien conditionner la matrice A (section ?? ) a�n de faciliter la con v ergence.

B T ableau-résumé de l'assimilation au CERF A CS

V oir dernière page de ce do cumen t.
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application taille de l'appli-

cation

métho de s d'assi-

mil atio n

observ ations

t yp e rés. spatiale rés.tem p o rel l e

o céanographie

meso-éc helle 3D-F GA T et b ouées p onctuelle con tin ue

et globale 4D-V AR bateaux lo cale, régionale semi-con tin ue

incrémen tal télédétection globale de quelques jours à

quelques semaines

neutronique

lo cale (taille du ré-

acteur)

3D-V AR a v ec OI

EKF

c himi e meso-éc helle et glo-

bale

3D-F GA T et 4D-

V AR incrémen tal

télédétection 800 m jusqu'à plu-

sieurs km

de quelques jours à

quelques semaines

h ydrologie

bassin-v ers a n t, ré-

gionale

OI, 2D-V AR simpli-

�é, tec hniques d'en-

sem bles

h umidité du sol sup er-

�cielle

p onctuelle toutes les 30 min

débits, hauteurs d'eau p onctuelle horaire, journalière

vitesses de l'eau p onctuelle

télédétection globale 3 jours - semaines

T ab. 3 � T able au-r ésumé de l'assimil a ti o n au CERF A CS .
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