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1 Introduction

La compréhension et la prévision de I’atmosphere et de I’océan sont d’un intérét sociétal majeur pour notre vie quotidienne.
Cela concerne en particulier la prévision météorologique générale aux niveaux d’une région, d’un pays ou d’un continent et dont
dépend de grands pans de notre activité économique (péche, agriculture, transports aériens ou maritimes, etc.). Des prévisions a une
échelle spatiale et temporelle plus fine sont également nécessaires pour réguler la production énergétique éolienne ou encore a des
fins de prévention d’événements violents ou potentiellement dangereux a proximité de lieux sensibles tels que les aéroports. Des
simulations a des échelles de temps beaucoup plus grandes sont requises dans les modeles climatiques afin d’analyser 1’évolution
sur le long terme de parametres tels que le vent, la température atmosphérique ou océanique, la direction ou I’amplitude des
courants océaniques, la salinité, ’humidité, les nuages, les précipitations, 1’eau du sol, ou la concentration de certaines especes
chimiques.

Ces prévisions s’appuient sur des modeles physiques complexes dérivés des équations de la dynamique des fluides et des lois de
la thermodynamique. La complexité des processus physiques mis en jeu a des échelles qui vont de quelques centaines de metres
pour la formation des nuages a plusieurs centaines de kilometres pour une tempéte tropicale ou encore la complexité des effets
dues a la couche de surface (couche limite de turbulence atmosphérique) ou s’opere des convections dues aux différences de
température et au relief a nécessité de mettre en place un certain nombre d’approximations des modeles physiques initiaux qui ne
sont valides qu’a certaines échelles spatiales ou temporelles (synoptique, méso-échelle). Les processus chimiques ou biologiques
sont par ailleurs souvent négligés dans ces modeles purement physiques. La résolution numérique des modeles de circulation méme
simplifiés et a grande échelle (échelle beaucoup plus grande que la plus petite échelle nécessaire pour décrire de fagon complete
I’écoulement) constitue une tache délicate dans la mesure ou il s’agit de systemes non linéaires instables dont les échelles spatiales
et temporelles sont fortement couplées. La résolution numérique de ces modeles, méme si elle a bénéficiée de la formidable
augmentation de la puissance de calcul des dernieres décennies, reste du fait des incertitudes numériques ou de modélisation, un
chalenge scientifique de premier plan.

Depuis un certain nombre d’années I’information toujours plus précise apportée par les nombreux satellites orbitaux ou géosta-
tionnaires offre un moyen d’observer ces phénomenes a des échelles plus fines que la maille des modeles géophysiques usuels.
Cette information reste néanmoins difficile a exploiter car elle ne constitue pas une mesure directe des variables d’état du sys-
teme. Ces mesures photométriques sont en effet reliées aux variables d’états du systeme par des relations complexes souvent non
inversible. L’estimation de ces variables, a partir d’images, forme donc des problemes inverses ardus associés a une incertitude
de mesure difficile a8 modéliser ou a évaluer. La complexité des problemes inverses engendrés et I’absence de quantification de
I’erreur de mesure constituent deux difficultés majeures introduites par les images dans un probleme de couplage modele-données.

Les méthodes de couplage, appelées techniques «d’assimilation de données» sont construites a partir de techniques de filtrage



stochastique [5, 6] ou de contrdle optimal [7]. Les techniques de contrdle optimal, apparues au début des années 80 permettent
de gérer naturellement les espaces d’états de trés grande dimension. Ces techniques sont cependant limitées a des incertitudes
gaussiennes et ne permettent pas une propagation dans le temps de ces incertitudes. Les techniques de filtrage stochastique,
par essence parfaitement bien adaptées a ce probleme, sont elles handicapées par la déficience de 1’échantillonnage en grande
dimension (nommé fléau de la dimension) et requiere la mise en place d’une version stochastique de la dynamique mis en jeu.
Dans cet exposé nous attacherons a montrer comment il est possible d’adapter les techniques de filtrage particulaire[4] a des
problemes de grande dimension.

La premiere solution vise a proposer un mécanisme simple d’échantillonnage [9] bati a partir de mises en ceuvre de type Monte
Carlo du filtrage de Kalman [3]. Cette technique a été appliquée a la reconstruction de courants océaniques a partir de séquence
d’images de température de surface de I’océan [2]. Quelques résultats obtenus par cette technique sont décrits figure 1. Ce filtrage
repose sur une expression stochastique d’une représentation vorticité-vitesse 2D des équations de Navier-Stokes. Le bruit considéré
est un champ aléatoire gaussien homogene isotrope avec un tenseur de covariance autosimilaire et dont les coefficients sont définis
a partir des spectres d’énergie des champs de vitesses mesurés sur la séquence d’images. Le filtrage incorpore d’autre part une
mesure d’erreur de reconstruction des images prédites par le modele.

La seconde solution cherche a définir une dynamique précise construite a partir de la séquence d’images et associée a un bruit de
tres faible dimension [1]. Cette solution a été appliquée avec succes pour le suivi d’interfaces. La figure 2 montre un échantillon du
résultat d’un tel suivi opérée sur 5 ans de données satellites de densité de glace. La technique est robuste aux données manquantes
et ne nécessite aucun réglage de parametres.

Ces deux exemples mettent en exergue, de facons différentes, la nécessité de définir des lois d’évolution stochastiques des va-
riables mises en jeu. Dans le deuxieme cas, cette dynamique est définie sans aucun principe physique et ne repose que sur les
données. Il est vrai que dans ce cas la variable d’intérét est une variable géométrique définie uniquement dans 1’espace image et
pour laquelle il serait difficile d’élaborer des équations constitutives. Dans le premier cas bien que reposant sur certains principes
physiques, la démarche reste trés empirique. Cette dynamique est fixée a partir d’une loi d’évolution déterministe et d’un terme de
forcage stochastique. Ce terme additionnel d’erreur rend compte dans 1’absolu de toutes les erreurs présentes dans le systeme, que
celles ci soient d’origine physique et liées a un phénomene non décrit ou bien numérique et représentant plutdt une approximation
opérée dans la constitution du modele. La forme de la loi d’évolution est elle supposée inchangée et la nature des termes décrivant
I’interaction entre les grandes échelles et les petites échelles de 1’écoulement ne s’appuient en aucune fagcon sur ces termes d’er-
reurs. Nous montrerons dans une derniere partie de cet exposé comment une construction alternative est possible. Cette démarche
consiste a séparer le champ des vitesses de 1I’écoulement en une composante de dérive déterministe et un terme aléatoire décorélé
en temps [8]. La dynamique associée a la partie déterministe du champs des vitesses découle d’une version stochastique du théo-
reme de transport de Reynolds. Elle inclut dans sa forme générale un terme de diffusion anisotrope qui differe des termes sous
mailles usuels reposant sur 1’hypothese de viscosité turbulente de Boussinesq. Cette formulation émergeant directement & partir
d’une modélisation des incertitudes que 1’on a sur 1’écoulement permet d’expliquer sous un autre point de vue certains modeles
sous mailles proposés dans la littérature et ouvre la voie a la définition de nouveaux modeles stochastiques pour décrire 1’évolution
des grandes échelles d’un écoulement.
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FIGURE 1 — Premiere colonne : Image satellite de température de surface de I’
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FIGURE 2 — Exemple de résultats de suivi d’interface a partir d’une séquence d’images satellites de densité de glace - année 1999
- 2000.



