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Résumé — L objectif de ce travail est d’assimiler des champs de vitesse de la surface de I’océan a partir de séquences d’images satellitaires.
Nous présentons une méthode, le Weighted Ensemble Transform Kalman Filter, issue de I’utilisation d’un Ensemble Transform Kalman Filter et
d’un filtre particulaire pour résoudre ce probleéme. Nous utilisons également directement les séquences d’images sans recours a une estimation
de mouvement. Des résultats issus de I’analyse d’une séquence de température de surface de 1’océan sont présentés.

Abstract — The aim of this work focuses on the assimilation of velocity fields of the ocean surface from a sequence of satellite images. We
introduce a method, refered as the Weighted Ensemble Transform Kalman Filter, and which consists in the embedding of an Ensemble Transform
Kalman Filter in a particle filter. We also directly use the image sequences without intermediate motion field estimation. Results related to the

analysis of Sea-Surface Temperature are presented.

1 Introduction

L’analyse des écoulements fluides géophysiques est d’une
grande importance dans des domaines tels que 1’océanogra-
phie, I’hydrologie ou la météorologie pour des applications de
prévision, d’étude du changement climatique ou pour la sur-
veillance des risques naturels. Dans tous ces domaines, les sa-
tellites orbitaux ou géostationnaires fournissent une importante
quantité de données image avec des résolutions spatiale et tem-
porelle de plus en plus importantes. Depuis plusieurs années,
on assiste a un intérét grandissant pour extraire de ces images
une séquence de champ de vitesses caractérisant 1I’évolution du
fluide observé. Comparé aux mesures in situ fournies par des
sondes dédiées ou des bouées dérivantes, les images satelli-
taires fournissent un champ d’observation spatialement beau-
coup plus dense. Elles n’offrent cependant qu’un acces indi-
rect aux quantités physiques d’intérét, ce qui conduit a des pro-
blemes inverses difficiles lorsqu’il s’agit d’estimer les quan-
tités caractéristiques de 1’écoulement telles que le champ de
vitesses, les cartes de vorticité, ou encore la température de
surface de 1’océan (SST, Sea-Surface Temperature) ou la hau-
teur significative de la surface (SSH, Sea-Surface Height) pour
I’océanographie.

L’estimation du mouvement s’appuie sur une hypotheése de
conservation temporelle de la luminence qui, exprimée loca-
lement sur un voisinage spatial, mene a des méthodes d’esti-
mation locales telles que les techniques basées sur la corréla-
tion [6] utilisées en mécanique des fluides expérimentale ou

en météorologie, par exemple pour des mesures de champs de
vents atmosphériques. D’autres types de techniques, imposant
un lissage global de la fonctionnelle, ont aussi été proposées
pour une estimation efficace du champ de vitesses de I’écou-
lement [6]. Ces méthodes différent principalement par la régu-
larité sur la solution : une pénalisation du premier ordre, une
régularisation div-curl ou des principes d’auto-similarité en loi
de puissance [6]. Bien que ces approches fournissent des esti-
mées denses et relativement précises en espace, elles peuvent
avoir un défaut de consistance en temps puisqu’elles n’utilisent
que deux images consécutives pour extraire les champs de vi-
tesses instantanées et ne sont pas solution d’une quelconque loi
d’évolution dynamique.

La consistance dynamique des mesures de vitesse peut étre
imposée en intégrant ce probleéme d’estimation dans un proces-
sus d’assimilation reposant sur lesdites images. Récemment,
dans [5], I’assimilation variationnelle d’informations image a
été considérée pour I’estimation de champ de vitesses atmo-
sphériques. D’un autre c6té, il est également connu que les
filtres stochastiques d’assimilation de données permettent éga-
lement d’imposer une telle consistance temporelle. Récemment
une procédure d’assimilation de données intégrant un filtre de
Kalman d’ensemble (EnKF) [1] dans un filtre particulaire, ap-
pelée filtre de Kalman d’ensemble pondéré (WEnKF), a été
proposée [4] et appliquée pour le filtrage de scénarios bruités
de cartes de vorticité.



2 Approche proposée

Nous proposons une extension du filtre de Kalman de trans-
formation d’ensemble (ETKF, Ensemble Transform Kalman
Filter) avec I'intégration d’un filtre particulaire (PF, Particle
Filter). Le filtre résultat est appelé filtre de Kalman de trans-
formation d’ensemble pondéré (Weighted Ensemble Transform
Kalman Filter, WETKF).

Le filtre de Kalman de transformation d’ensemble [2] est une
implémentation stochastique du filtre de Kalman, a ’instar du
filtre de Kalman d’ensemble (EnKF), mais qui, a la différence
de ce dernier, n’utilise pas d’échantillon aléatoire d’observa-
tions bruitées et s’appuie sur une étape d’analyse analytique.
Ce filtre requiert en revanche de connaitre I’inverse de la ma-
trice de covariance d’observation. L’ETKF, comme le filtre de
Kalman, repose a la fois sur un modele dynamique décrivant
la loi d’évolution, et sur un modele de mesure qui relie les
variables d’état (la vorticité dans notre cas) aux observations.
Dans I’approche proposée, nous employons une version sto-
chastique de la formulation vorticité-vitesse des équations de
Navier-Stokes comme modele dynamique, et utilisons directe-
ment I’erreur de reconstruction (non-linéaire) des images reca-
lées de SST comme modele d’observation.

Les filtres particulaires permettent de résoudre un modele de
Markov caché — comme le filtre de Kalman — mais ont 1’avan-
tage de pouvoir représenter en toute généralité la non-linéarité
et la non-gaussianité des équations de mesure ou de la dyna-
mique. A Dinstar des filtres de Kalman d’ensemble, les filtres
particulaires représentent 1’état par un ensemble de particules
mais requierent en plus une fonction annexe (fonction d’im-
portance) souvent identifiée a la loi du modele dynamique. En-
suite, les filtres particulaires ponderent les particules en pre-
nant en compte la vraisemblance des observations et rééchan-
tillonnent I’ensemble selon les poids attribués. Nous utilisons
ici I’étape de ’ETKF comme fonction d’importance.

Pour I’application a I’assimilation de champs de vitesse océa-
niques, nous utilisons un modele d’observation non-linéaire qui
repose sur les observations données par les images de tempé-
rature de surface d’océan, ce qui nous permet d’extraire direc-
tement le champ de vitesses de 1’écoulement a partir d’une sé-
quence image de SST (sans passer par un estimateur de mou-
vement par exemple). Tant pour 'ETKF que pour le filtre par-
ticulaire, nous utilisons un modele d’incertitude qui permet de
gérer les régions de données manquantes, tandis que des condi-
tions au bord sont imposées sur les cotes.

2.1 Processus d’assimilation

Le processus d’assimilation proposé suit le schéma d’assi-
milation stochastique classique : la distribution de 1’état est
représentée par un ensemble de particules, qui sont modifiées
d’abord par une étape de prédiction et ensuite corrigées en pre-
nant en compte les observations. Dans notre cas, la variable
d’état x;, est la vorticité discrétisée sur une grille et 1’observa-
tion yj, est I’'image.

2.1.1 Initialisation

A T'instant k& = 0, les N particules {xg’(l),i =1,...,N}
sont initialisées avec des estimations perturbées de la vorticité,
obtenues au moyen d’une estimation de mouvement entre les
images Iy et I;. Le flot optique que nous utilisons est une im-
plémentation stochastique de la méthode de Lucas—Kanade [7],
qui donne une estimation de la vitesse ainsi qu’une incertitude
sur I’estimation fournie.

Ensuite, aux instants £ = 1 a K, nous réalisons les étapes
suivantes pour I’assimilation par WETKEF de I’état &, en utili-
sant les images correspondantes de SST I et Iy, 1.

2.1.2 Prédiction

En supposant 1’écoulement comme étant quasi-2D et pour
lequel la composante analytique de transport a été retirée des
données, nous modélisons 1’évolution de 1’état (vorticité) a tra-
vers une formulation vorticité-vitesse des équations de Navier-
Stokes, avec un terme de forcage stochastique représentant les
incertitudes du modele ainsi que les forces inconnues. Les N
particules {12_(11),2 = 1,..., N} de I'analyse précédente sont
propagées par la dynamique de la vorticité (d§ = —V¢ - vdt +
vA&dt +n,dBy), afin d’obtenir les particules de I’ensemble de
prévision au temps discret £ : xi’(l) = f:_,ft_l(M(xf’(z)) +
Ut(i)&dBt) avec 2] = 220 1ci I'opérateur M (z"™) cor-
respond au schéma discret de 1’ opérateur dynamique et le terme
de forcage aléatoire est un champ gaussien corrélé en espace
mais non corrélé en temps [1].

2.1.3 Analyse par ETKF

Cette étape modifie ’ensemble avec une correction de Kal-
man en utilisant les observations disponibles. L'ETKF repose
sur le formalisme général des Ensemble Square Root Filters
(EnSRF) [2], il est adapté aux espaces d’état de grande dimen-
sion représentés par un faible nombre d’échantillons. Les équa-
tions suivantes décrivent les équations de ce filtre. Nous notons
y la moyenne de I’ensemble de prédiction, x{ I’ensemble de
prévision ramené a une moyenne nulle, R la matrice de cova-
riance d’observation, y;, 1’observation a ’instant k, H I’opéra-
teur d’observation (non-linéaire) et 1 un vecteur de taille /N
ne contenant que des 1.

D=(+H(@)TRH(z)™! (1)
A=UAN?UT ou UANVTest1a SVD de D 2)

fa = iy + @ DH(z[)R™ " (yr — H(u)) 3)

x¢ = p1k + miA 4)

Pour I’application de la récursion du filtre de Kalman, I’obs-

tacle majeur dans les applications géophysiques est 1’inversion
de la matrice de covariance de dimension mxm (H (x;)H T (x§)+
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FIGURE 1 — Comparaison de I’EQM sur les images synthé-
tiques avec et sans données manquantes, avec I’estimation sto-
chastique de Lucas-Kanade (SLK) : (a) EQM en vorticité avec
et sans données manquantes (b) EQM en vitesse avec et sans
données manquantes

R)*1 dans le calcul du gain de Kalman, ou m, le nombre d’ob-
servations, est généralement trés grand. Un moyen efficace de
calculer cette inversion est d’utiliser la formule de Sherman—
Morison—Woodbury. Quand 'inverse de la matrice de cova-
riance de I’erreur de mesure R est connu (comme dans notre
cas ol on suppose cette matrice diagonale), cette stratégie re-
quiert seulement une inversion de la taille du carré du nombre
de particules (N x V), ce qui est beaucoup plus petit que la ma-
trice a inverser dans les EnSRF de taille m x m, car N << m.

Cette analyse fournit au final un échantillonnage de la loi de
proposition — cette étape correspond & I’étape d’analyse dans
la terminologie des filtres d’ensemble, mais correspond dans
notre cas a I’échantillonnage de la densité de proposition asso-
ciée a notre filtre particulaire [4].

Modele d’observation

Puisque nous considérons des écoulements quasi-2D incom-
pressibles, le modele d’observation que nous utilisons est dé-
rivé de I’hypothése de conservation de la luminence : I(z, k) =
Iz +d(z),k+ 1) + vep(x), ou d(z) = kk__ft vdt, intégré
jusqu’au temps (discret) k. La matrice de diffusion -y est diago-
nale et correspond a un lissage gaussien de I’erreur. Ses com-
posantes sont données par v(x,z) = g, * |I(z, k) — I(x +
d(z),k + 1), et ex(x) est un bruit blanc gaussien. L’analyse
ETKEF est réalisée avec ce modele d’observation : 1’innovation
est la différence entre 1’image du temps k£ + 1 recalée avec le
champ de vitesse correspondant a la vorticité x et I’'image au
temp k.

2.1.4 Pondération du filtre particulaire et rééchantillon-
nage

Apres 1’étape d’échantillonnage de la fonction de proposi-
tion, les particules sont pondérées selon une vraisemblance re-
posant sur la différence quadratique moyenne des images dé-
placées et sont rééchantillonnées selon un échantillonnage d’im-
portance du filtre particulaire [4]. Cette étape a pour but de cor-
riger la déficience des filtres d’ensemble qui ne convergent pas
vers la distribution de filtrage cible [3]. Finalement, la moyenne

a,(4)

empirique des particules de I’ensemble d’analyse x, ", pondé-

rés selon leur poids w;, définissent I’estimée de la vorticité au
temps k : &y = Y, wimZ"(z). Le champ de vitesses correspon-
dant v, est déduit a I’aide du noyau de Biot-Savart.

2.2 Incertitude sur I’observation pour les don-
nées manquantes

Certaines régions des images de SST, plus ou moins vastes,
sont occultées par la couverture nuageuse, entre autres raisons.
De fortes incertitudes sont alors imposées explicitement aux
points des régions occultées, afin d’indiquer aux étapes d’ana-
lyse ’absence de mesure dans ces zones. La variance de ces
incertitudes est fixée comme étant proportionnelle au nombre
de points occultés sur une fenétre centrée de dimension (2] +
1) x (21 4+ 1). L’amplitude de ce facteur d’incertitude est pro-
portionnelle a la plus forte incertitude sur les données SST (en
excluant les points occultés). La variance du lissage gaussien
dans le modele d’incertitude est également proportionnelle &
cette force, afin de propager les incertitudes au bord des régions
occultées.

Sur la cote, un masque est créé avec une vitesse nulle (condi-
tion de Dirichlet). Lors des étapes de prédiction et d’analyse de
Kalman, la vitesse est imposée comme étant nulle sur ces ré-
gions.

3 Résultats expérimentaux

FIGURE 2 — Images synthétiques avec des données man-
quantes : (a) premiere image avec le champ estimé (b) image
suivante ; vorticité et champs estimés par WETKF (c) sans don-
nées manquantes (d) avec données manquantes

Tout d’abord, pour tester la validité de la méthode ainsi que
le point particulier des données manquantes, nous avons créé
des images synthéthiques (figure 2) par simulation arriere d’un
flot turbulent 2D dont la derniere image est 1’'une des images
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FIGURE 3 - Images océaniques de SST avec des cdtes et des données manquantes diies a la couverture nuageuse : le champ de
vitesses et les cartes de vorticité associées sont estimés par 1’assimilation des images avec le WETKF ; ces images sont les 9¢ et

38¢ de la séquence courant de janvier a février 2008.

de la séquence océanique que nous présentons ci-apres. Sur
cette séquence d’images 200x 200 pixels, nous avons testé tout
d’abord la méthode sans données manquantes, puis en intro-
duisant 4 rectangles de dimension 25, 29, 33 et 43 pixels au
carré qui masquent les données de température. Ces zones de
données manquantes sont animées d’un mouvement aléatoire
d’une image a I’autre (avec une cadence plus lente que la ca-
dence de la séquence afin qu’il y ait une réminiscence de ces
zones sur plusieurs images consécutives). Quelques illustra-
tions sont présentées sur la figure 2 et les résultats ’EQM
sont présentés sur la figure 1. Ces simulations ont été effectuées
avec 400 particules. On peut constater que, bien que la présence
de données manquantes augmente naturellement I’EQM, cette

augmentation reste acceptable. Dans nos expériences, nous avons

constaté que sur cette séquence, que I’EQM restait relativement
bonne pour des masques d’occultation immobiles sur un inter-
valle de 5 images.

Nous présentons ensuite les résultats obtenus sur des don-
nées réelles de SST centrées sur I’ouest de I’isthme de Panama
et correspond a une période d’observation de El Nifio. La zone
géographique choisie (figure 3) comprend des régions cotieres
et des zones de données manquantes. La séquence d’images
(256 %256 pixels x 60) a une résolution spatiale d’environ 10
km/pixel (0,1 degré) et un interval temporel de 24 heures. La
figure 3 montre le résultat que nous avons obtenu avec un en-
semble de 200 particules en terme de champ de vitesses et leurs
cartes de vorticité associées sur deux images typiques de la sé-
quence. Ces résultats correspondent bien aux structures obser-
vées sur le champ de SST et montre bien une intensification
de la turbulence avec I’augmentation du courant océanique. On
peut noter que les données manquantes ne semblent pas intro-
duire d’erreurs importantes dans les estimées.

4 Conclusion

Nous avons présenté un filtre qui définit la fonction de pro-
position d’un filtre particulaire au moyen d’un filtre de Kalman
d’ensemble. Ce filtre a I’avantage de relacher les hypotheses
de gaussianité des filtres de Kalman d’ensemble et permet une
implémentation efficace d’un filtrage en grande dimension. Le
modele d’observation utilisé, bien que non-linéaire, donne de

bons résultats. La méthode a été testée sur des images océa-
niques réelles comportant des zones de données manquantes
(couverture nuageuse ou aérosols du Sahara par exemple), en
utilisant la température de surface comme traceur des courants.
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