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4.1 Introduction

Ce chapitre constitue une étape préliminaire pour parvenir a affiner les ex-
igences d’échantillonnage du réseau Argo, et définir un systeme d’observations
permettant de représenter ou contraindre via 1’assimilation de données les princi-
pales échelles de la variabilité océanique. L’échantillonnage actuel du réseau Argo
(un flotteur tous les 3°x3°) vise principalement a résoudre les variations a grande
échelle des champs de température et de salinité. La combinaison des données
Argo avec les données altimétriques et satellitaires de température de surface per-
met, par contre d’accéder aux variations a moyenne échelle que ce soit via des
méthodes de cartographie de type analyse objective (Guinehut et al. [2012]) ou via
'assimilation dans les modeles océaniques (Lellouche et al. [2013], Turpin et al.
[2015]). La qualité de la restitution des champs de température et de salinité de la
grande échelle a la moyenne échelle reste dans tous les cas fortement dépendante
de I’échantillonnage du réseau Argo.

Une meilleure caractérisation des échelles spatiales et temporelles de la tempé-
rature et de la salinité ainsi que leurs variations géographiques est nécessaire pour
améliorer les méthodes de cartographie de type analyse objective et donne des
indications utiles pour optimiser I’échantillonnage du réseau Argo. Une échelle de
corrélation spatiale L ( L définie comme le premier passage a zero de la fonction
de corrélation) est ainsi une bonne estimation du pas d’échantillonnage minimal
a rechercher pour un réseau Argo optimisé. Les échelles spatiales sont, en outre,
a priori différentes selon les régions (notamment en latitude) et les contraintes
d’échantillonnage ne sont donc pas les mémes. Bien entendu il n’est pas concevable
de définir un réseau Argo résolvant seul la mésoechelle et c¢’est via la combinaison
avec l'altimétrie notamment que l'on peut essayer de résoudre ces échelles. Les
contraintes sur I’échantillonnage du réseau Argo peuvent donc étre relachées (par
exemple un pas d’échantillonnage égal a 2L ou 3L) mais la connaissance de L reste
essentielle pour définir un échantillonnage optimisé. Lorsqu’il s’agit de contraindre
un modele via ’assimilation des données Argo conjointement a d’autres données,
I’objectif doit étre de réduire les erreurs sur 1’ébauche modele, i.e les écarts entre
les observations et la prévision du modele. Ce sont alors les échelles de cette erreur
sur ’ébauche modele qui sont importantes pour améliorer les schémas d’assimila-
tion et pour optimiser 1’échantillonnage. En assimilation de données, les erreurs
sur I’ébauche modele sont souvent approximées a partir d’une caractérisation des
erreurs d'un run libre du modele. Notre objectif ici est donc de caractériser a par-
tir des données Argo, les échelles spatiales des anomalies de température et de
la salinité par rapport a une climatologie et par rapport a une simulation issue
d’un run libre du modele global au 1/4°. On pourra ainsi caractériser a la fois les
échelles spatiales du signal et celles des erreurs modeles.

43



chapitre 4

Dans ce chapitre nous allons détailler a la section 4.2, la méthode exploitée lors
de l'estimation statistique des échelles spatiales, ’ajustement non linéaire d’un
modele analytique de corrélation ainsi que la validation de cette méthodologie
a partir de données simulées. En section 4.3.3 nous abordons l'analyse globale
des échelles spatiales de corrélation pour ’ensemble des variables, profondeurs et
zones étudiées. Les échelles spatiales du signal sont comparées a celles des erreurs
modeles en section 4.3.4. Enfin nous allons travailler a la fois sur des anomalies
Argo de température et de salinité par rapport a une climatologie (Levitus 2009)
et par rapport a un modele (simulation numérique 7'335) : cela nous permettra
d’estimer a la fois les échelles spatiales du signal [observations-climatologie| et des
erreurs modeles et d’analyser leurs différences.

4.2 Meéthodologie pour I'estimation des échelles
spatiales

4.2.1 Discrétisation des covariances

L’estimation des échelles spatiales de corrélation des erreurs modeles ou du
signal passe par celle du champ de covariance des erreurs en température et salinité.
Pour I’ensemble des calculs réalisés dans ce chapitre, ces derniers sont extraits des
fichiers des profils Argo (voir chapitre 2) eux méme sélectionnés sur une fenétre
temporelle de 7 jours.

La premiere étape du traitement consiste a identifier pour chaque couple de
profils la classe de distance a laquelle ils appartiennent. Toutes les paires de profils
sont donc classées en fonction des distances zonale et méridionale qui les séparent.
Pour chaque classe de distance Az et Ay on obtient un ensemble N de paires de
profils qui permettent d’estimer la covariance spatiale COV(Az, Ay) selon :

COV(Az,Ay) = E(z2) — E(2)E() (4.1)
COV(Azx,Ay) = iZzZz _ 1 Z Z (4.2)

tel que 2,2 € Ciazny)
(4.3)

Ou z, 2’ sont les anomalies de température ou de salinité a une profondeur donnée

et N = Ng,, ,, estle nombre de paires de profils appartenant a la classe de
distance donnée.
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E(z7') est la moyenne du produit des anomalies!. E(z)E(z) est le produit
moyen des anomalies au sein de la classe de distance. Cette quantité est difficile-
ment connue, et nous avons donc choisi d’utiliser les champs moyens saisonniers
par bins de 4°x4° calculés au sein du chapitre 3. On rappelle qu’ils sont issus d’un
traitement de colocalisation au point d’observation, et ce dans le cas de la simu-
lation 7'335 et des données climatologiques. Les champs moyens saisonniers sont
ensuite associés a chaque profil z; en fonction de la localisation et de la date. La
résolution spatiale et temporelle des champs moyens est plus lache (4°) que celle
des anomalies au point d’observation. La méconnaissance du champ moyen est
un des facteurs responsables du bruit au sein de la matrice de covariance. Pour
cette raison il est préférable d’estimer le variogramme plutét que la fonction de
covariance. L’utilisation du variogramme est donc nécessaire car I'estimation de
la fonction de covariance reste biaisée du fait de la méconnaissance de ’espérance
E(e), et ce méme si 'hypothese de stationnarité d’ordre 2 est vérifiée? ([Garet and
Kurtzmann, 2011], Allard [2012]). La définition (4.1) peut encore s’écrire comme
suit

COV(Az,Ay) = E[(z—E(2))(Z —E(2))]
COV(Az, Ay) = E[(z—m)(z' —m)] (4.4)

On note 'espérance mathématique E(z) = m de méme pour E(2’), qui ne sont
pas connues. La remplacer par une estimation m entraine un biais qu’il est difficile
de corriger. Alors le variogramme tel que z, 2’ € Caz ay), est la fonction :

)’ (4.5)

2 tel que 2,2 € Ciapny) (4.6)

1Az, Ay) = E[(z-=
1 N
JAV/WAN = — i
V(Ax, Ay) N i:1[2
On exprime la fonction de covariance a partir de la définition du variogramme
comme suit :

COV(Azx,Ay) = var(Az,Ay) — ;W(Ax, Ay, At) (4.7)

I1 suffit normaliser le champ de covariance a l’aide de la variance des profils auto-
corrélés (i.e par COV (0, 0)) pour obtenir le champ de corrélation. Aussi la matrice
de covariance est normée par la variance définie elle aussi par classe de distance

1. E est ’espérance mathématique dans le cas de variables aléatoires discretes pour un ensemble
fini
2. Existence des moments d’ordre 2

45



chapitre 4

C(az,ny)- Ceci permet de normer le champ de covariance par une variance locale
et d’obtenir une matrice de corrélation plus lisse. Finalement, le fonction de cor-
relation discrétisée s’exprime comme suit,

1 — y(Az, Ay)var(Az, Ay) 2 si (Ax, Dy) # (0,0)
= (0,0

COR(Ax, Ay) = { l+e si (Az,Ay)

ou ¢ le bruit du aux erreurs de mesures et d’observations et var(Ax, Ay) vari-
ance définie par classe de distance. Nous utilisons aussi comme solution analytique
selon les cas plusieurs fonctions de corrélation analytiques. Les fonctions de cor-
rélations permettent de mettre en avant deux types d’information indépendantes :
d’une part 'amplitude de I'incertitude correspondant au maximum de l'informa-
tion, et d’autre part I'extension spatiale caractérisée par la longueur de corrélation.

4.2.2 Ajustement d’une fonction analytique de corrélation

Dans la section 4.2.3 nous allons procéder a des tests de validation de 'algo-
rithme statistique d’estimation des champs de corrélation et de ’'ajustement des
échelles spatiales dans un cas simplifié. Pour cela on utilise un ensemble de distri-
butions normales multivariées afin de simuler les anomalies z = [@ — observation).
L’algorithme d’estimation de covariance a partir des erreurs simulées gaussiennes
peut étre généralisé par 'expression analytique de la fonction de covariance d’une
loi normale :

N e e

our = (%)2 + (%”/)2. On dispose d'un certains nombres de mesures sous
la forme (r;, z) , ou 1 < i < N, N comme précédemment défini. Ces mesures
dépendent de la taille de la zone observée et de la résolution de la classe dis-
tance utilisées. La minimisation au sens des moindres carrés consiste a estimer les
parametres P = (L,, Ly, e) tels que la fonction f décrive au mieux les résultats de
mesure, 2;. L,, L, sont les échelles spatiales de corrélations et e le niveau de bruit®
présent au sein des mesures.

3. parfois défini aussi comme D'effet pépite en géostatistique.
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On cherche donc P de sorte que la somme des carrés des déviations :

N
= > [ = fP)’ (4.9)
=1

soit minimale.

Pour obtenir une solution numérique au probleme de minimisation non linéaire
nous utilisons 'algorithme de Levenberg-Marquardt ( Levenberg [1944]; Gavin [2013]).
La procédure de l'algorithme est itérative. On choisit un vecteur de parametres
initiaux, que 1'on suppose assez proche d’un minimun qui constituera le vecteur
Py = (100km,100km,0.1) de départ. Si on a effectué plus d’'un certain nom-
bre d’itérations, ou bien que 'on s’est approché suffisamment d’'un minimum, la
procédure se termine et renvoie le parametre P comme estimation de la solution.
Nous estimons aussi les barres d’erreurs (1o) attribuées a chaque parametre. Elles
permettent d’avoir un avis critique sur ’estimation du vecteur parametre P.

4.2.3 Validation de la méthodologie a partir de données
simulées

Mettre en pratique ’estimation statistique des échelles de corrélation spatiales
a entrainé la réalisation de plusieurs tests afin de valider la méthodologie utilisée.
Pour cela nous allons comparer I'estimation statistique de covariances spatiales
a partir du réseau Argo des années 2006-2009, noté Argopee et celle a partir
d’un réseau d’observations a géométrie réguliere noté Argo;geq. Afin qu’il n’y ait
pas d’erreurs d’interprétation et d’analyse lors de cette comparaison les données
simulées sont issues de distributions normales multi-variées. Nous pourrons ainsi
souligner 'influence de I’échantillonnage du réseau d’observations Argo sur ce type
d’estimation statistique. Nous avons choisi une zone géographique arbitraire située
dans I’Océan Pacifique Equatorial loin des cotes de longueur de c6té de 10°a 20°.
Les dimensions de la zone test doivent permettre la capture de suffisamment d’ob-
servations afin d’obtenir des statistiques robustes. Par la suite nous utilisons deux
champs d’erreurs gaussiens reflétant de petites échelles spatiales et des échelles
spatiales moyennes. La description des géométries des deux réseaux d’observations
utilisés ainsi que celle de la modélisation des champs des erreurs gaussiennes et
leurs caractéristiques statistiques sont faites aux sections A et B. Enfin 'exploita-
tion des résultats pour ’ensemble des cas traités est faite en sections C et D.

A- Géométrie des réseaux utilisés

On notera par la suite R one10 la zone de calcul de 10°x10° et R, one20 celle de
20°x20° .
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C- Corrélation spatiale issue du réseau Argo;z.. sur les zones R,one10 €t
Rzone20

Soit Az, la résolution spatiale des classes de distances. Du fait de la résolution
spatiale du réseau Argo;q.q et de la latitude maximale de 20°, il n’y a aucun profils
espacés de moins de 50 km. On choisit alors un pas spatial égal a Az, = 55km. Les
corrélations sont estimées via I'algorithme de calcul statistique de covariance décrit
a la section 4.2.1. Nous avons réalisé un premier test d’estimation statistique sur
la zone R,one10. L'estimation statistique pour de petites structures spatiales (L,)
est en accord avec la théorie. Cependant dans le cas de structures spatiales plus
grandes (Lg) les résultats d’estimations sont en dega de la théorie (non montrés).
Une investigation aupres de la convergence des moments statistiques (moyenne
et variance) des champs d’erreurs gaussiens utilisés a permis de confirmer que le
nombre de semaines Ny, = 209 est insuffisant dans le cas de la zone R,one10-
Les limitations numériques dues a la dimension de la zone R,one10 ne permettent
pas une estimation correcte sur la période temporelle 2006-2009. En conséquence
I’étude suivante sera faite sur la zone R,one20-

Estimation des corrélations spatiales 2D sur la zone R,one20

Les estimations des covariances statistiques a partir du réseau Argo;qe.q sont
calculées pour deux types de structures spatiales correspondant aux longueurs
de corrélation imposées : L, = 105 km et L, = 400 km. Les figures (4.3a et
b) illustrent une bonne reconstruction du champ de corrélation 2D. On peut ob-
server les contours de la fonction analytique justifiant une approximation correcte
des estimations statistiques. L’ajustement non linéaire de la fonction analytique
de corrélation donne ainsi des longueurs de corrélation proches de la réalité.. La
connaissance des échelles de corrélation spatiales prescrites au sein des champs
gaussiens Z nous fournit une référence afin d’exprimer des erreurs dites expéri-
mentales (non montrées). Elles proviennent de la différence entre la fonction de
covariance analytique et les estimations statistiques, et permettent ainsi de dis-
cuter de la cohérence des estimations statistiques. Le tableau 4.2 contient le bilan
des ordres de grandeur des erreurs expérimentales. Pour la suite, ces résultats
seront utiles comme comparaison au travail réalisé sur le réseau des positions des
profileurs Argo, Argoggog-
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Lyg réseall Argoigeqr | Téseaunt Argoogog
105 km 1073 1071
400 km 1072 107!
Table 4.2 — Ordre de grandeur des écarts entre les corrélations estimées et

théoriques dans le cas des réseaur Argo;geq et Argogsoy

dans 'espace (voir la figure (4.1c). Le réseau comprend les données des années
[2006-2009]. On rappelle que les valeurs aux points d’observations sont celles issues
de 'ensemble des champs d’erreurs gaussiennes Z définis a la section B.

Confrontation des estimations a partir des deux réseaux utilisés

Nous allons procéder a une comparaison systématique des estimations réal-
isées, des erreurs expérimentales puis des ajustements non linéaires de la fonction
analytique de corrélation. Les champs de corrélations reconstruits via le réseau
Argogeog sont moins lisses que dans le cas du réseau Argo;qeq €t donnent lieu a des
échelles de corrélation spatiales sensiblement plus grandes que celles prescrites en
amont L, , (voir figures 4.3). Les incertitudes portant sur 'ajustement des échelles
de corrélation spatiales semblent elles aussi impactées par la géométrie du réseau
utilisé. Pour le réseau Argogsng, dans le cas des petites structures spatiales (L,) et
respectivement des grandes structures (L) elles sont de 12% et de 3%. Alors que
pour le réseau Argo;qeq €t pour chaque configuration spatiale elles sont inférieures
a 1% (valeurs numériques dans le tableau 4.1). La diminution du nombre d’ob-
servations et leur hétérogénéité au sein du réseau Argopgoe ont pour conséquence
l'augmentation des erreurs expérimentales (voir le tableau 4.2).

Analyse de sensibilité de I’estimation des corrélations spatiales

La résolution numérique du probleme posé passe par une discrétisation afin
d’obtenir les valeurs approchées de la fonction de corrélation analytique en un cer-
tain nombre de points. Le raffinement numérique est motivé par le but d’améliorer
I’approximation des corrélations spatiales. Nous allons comparer les différents ré-
sultats issus des ajustements statistiques permettant d’obtenir les échelles de cor-
rélation spatiales et le bruit de mesure, puis les champs de corrélation pour chacun
des cas Az, = 25km et Az, = 55km.

— La répartition des observations par classe pour les deux résolutions spatiales

est homogene. Mais comme on peut s’y attendre elle est en moyenne environ
4 fois plus faible dans le cas Az, = 25 km (voir les figures 4.4, 4.5 b. et d.).

— Dans les deux cas L, = 105 km et L, = 400 km, les échelles de corrélation

spatiales estimées sont cohérentes avec celles prescrites. Les incertitudes des
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4.2.4 Conclusion

Comme on a pu le constater lors de I'estimation statistique des échelles de cor-
rélation spatiales d'une zone située aux basses latitudes, de dimension 20°x20° la
densité numérique (certes plus faible que dans le cas idéalisé choisi), et la fréquence
spatiale des observations non homogene du réseau Argoggog sont des facteurs lim-
itants. L’estimation des échelles spatiales pour de petites structures (cas pour L,)
demande a la fois une résolution spatiale fine et une densité d’observations suff-
isante, ce qui est difficile pour cette zone. On obtient une estimation statistique
satisfaisante a partir de cinquante paires d’observations, ce qui représente une lim-
ite minimale pour obtenir des statistiques robustes. Afin d’affiner la discrétisation
des estimations des covariances, la résolution spatiale des classes de distance sera
par la suite égale a Az, = 25km. Ce choix associé a la limite minimale d’effectifs
par classe de distance amene a travailler sur des zones de plus grande dimension
(voir section 4.3). Pour finir, 'ensemble de ces tests constitue un travail prépara-
toire a la caractérisation des échelles de corrélation spatiales des erreurs modeles
et de la circulation océanique. Nous conserverons les choix de résolution spatiale
et limite minimale d’effectifs par classe de distance lors des estimations réalisées
en section 4.3.
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4.3.2 Utilisation d’une nouvelle formulation analytique du
modele de corrélation

Lors des tests réalisés a partir des données simulées (voir section 4.2.3) nous
avons utilisé un modele gaussien qui s’est avéré moins adapté lors de I'ajustement
aux données réelles Argo. C’est pourquoi le modele de fonction de corrélation
analytique utilisé ici repose sur celui proposé par Arhan and Verdiére [1985]. Ce
modele avait été ajusté sur les mesures in-situ (température et salinité) de I'expéri-
ence océanographique Tourbillon (groupe Tourbillon [1978]), les détails théoriques
sur l'utilisation d'un tel modele sont présents dans la these de Pierre-Yves Le
Traon, Le Traon [1990]. Il a ensuite été utilisé pour la cartographie des données
altimétriques (Le Traon et al. [1998], Ducet et al. [2000] et Le Traon et al. [2003]).
C’est donc ce modele qui sera ajusté aux observations Argo selon la méthode
décrite au paragraphe 4.2.2.

(N2 _ 1(;\3 _ ~
£(r) — (14e).[1 +ar + §(ar)? — ;(ar)’] exp(—ar) sio T £ 0 (4.10)
1+e si 1=20
our = (%)2 + (%)2, a est une constante égale a 3,337 et ¢ le bruit du aux

erreurs de mesures et d’observations.

Dans les sections suivantes nous allons rendre compte des tendances globales
des variations des échelles spatiales en température et en salinité issues des erreurs
modeles (section 4.3.3). Ces estimations seront ensuite comparées a celles issues
des anomalies par rapport a la climatologie mensuelle Levitus 2009 (section 4.3.4).

4.3.3 Analyse globale des échelles spatiales des erreurs mod-
eles en température et salinité

A titre d’exemple, les figures 4.9a et 4.9b présentent les champs de corréla-
tion spatiales en température pour une zone située dans 'océan Nord Pacifique a
200 et 1000 m. Comme décrit en section 4.3.1 la zone 3 dispose d’un large nom-
bre de paires de profils permettant d’obtenir des estimations statistiques correctes
(N compris entre 200 et 400, figure 4.7). Les échelles spatiales zonales et respec-
tivement méridionales sont de 150 km et 115 km a 200 m de profondeur. Ceci
semble en accord avec les résultats connus et obtenus via les analyses de données
altimétriques (Jacobs et al. [2001]; LeTraon et al. [2003]). On note aussi 'aug-
mentation des échelles lorsque la profondeur augmente : respectivement L, = 210

99



chapitre 4

km et L, = 160 km a 1000 m. Le tableau 4.4 regroupant les valeurs des échelles
spatiales zonales et méridionales selon plusieurs bassins et profondeurs, confirme
cette tendance a l'exception de la zone 6 située dans la région tropicale (ceci sera
détaillé en section 4.3.4). Comme on peut le constater sur la figure 4.10, I’ensemble
des échelles spatiales diminuent lorsqu’on s’éloigne de ’'Equateur. Les figures 4.9¢c
et 4.10 soulignent 'augmentation des échelles spatiales dans la région tropicale et
aussi le caractere anisotropique des champs de corrélation spatiales plus marqué a
ces latitudes (zone 6). Les échelles spatiales de corrélation sont estimées a L, = 500
km et L, = 270 km a 200 m.

Les figures 4.12, 4.15 et 4.16 présentent les distributions verticales des échelles

zonales et méridionales estimées & partir des erreurs modeles (courbe bleu) pour
plusieurs zones. Pour des profondeurs supérieures a 800-1000 m, les échelles spa-
tiales zonales et méridionales en température ont tendance a fortement augmenter.
Par exemple pour la zone 11, les échelles spatiales atteignent a 1400 m, L, = 770
km et L, = 800 km (voir figure 4.16), et ce malgre des champs de corrélation rel-
ativement bruités (perte du signal). La troisieme colonne du tableau 4.4 contient
les valeurs du bruit de mesure pour les différents zones et profondeurs étudiées.
Le bruit de mesure engloge a la fois le bruit réel de mesure e l'effet des petites
structures non ou mal résolues par notre pas d’échantillonnage (25 km) et notre
modele analytiqur de corrélation. Le bruit de mesure est présent sur ’ensemble
des zones étudiées, variant de 0.1 a parfois 0.9 ce qui peut s’interpréter comme
si les observations étaient entachées d’erreurs mais cela reflete aussi le fait que
dans certaines régions le modele de covariance analytique n’est sans doute pas
bien adapté. En outre les hypotheéses d’homogénéité sur la zone d’estimation ne
sont pas nécessairement respectées sur ’ensemble des régions étudiées et cela peut
bruiter nos estimations. On observe des valeurs tres faibles entre 200 et 1000 m
(colonne 3 du tableau 4.4). Puis le bruit de mesure est compris entre 0.3 et 0.6 a
partir de 1000 m.
Enfin il est intéressant de noter que les échelles spatiales en salinité présentent des
différences significatives par rapport a celles en température. On n’observe pas no-
tamment une augmentation des échelles en salinité a partir de 800 — 1000 metres de
profondeur contrairement au cas en température. Plusieurs zones montrent aussi
des variations rapides des échelles en salinité sur la verticale (zones 2,4,6 et 11).
Certaines régions (par exemple la zone 2 située dans I'océan Atlantique Nord avec
la présence des eaux méditerranéenes en profondeur) présentent des signaux tres
spécifiques de salinité. Il n’est pas étonnant dans ces conditions d’observer des
différences entre les échelles spatiales en salinité et en températures ; elles refletent
vraisemblablement des dynamiques différentes.
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4.3.4 Comparaison des échelles spatiales des erreurs mod-
eles par rapport aux échelles de la variabilité océanique

Nous allons réaliser une description comparative pour chaque bassin océanique
en prenant comme référence les échelles spatiales de corrélation estimées a partir
des anomalies [observations-climatologie], en température et salinité. L’ensemble
des figures 4.11 & 4.16 représentent les échelles spatiales des erreurs modeles (courbe
bleu) et des anomalies par rapport a la climatologie (courbe verte) en fonction de
la profondeur. Les échelles spatiales de corrélation représentatives de la circulation
océanique sont plus précisemment détaillées au cours du chapitre 4.4.

Echelles spatiales en température

Sur les premiers 200 m, les résultats d’estimations a partir des erreur modeles
ne présentent pas de grandes échelles spatiales en température a contrario du cas
climatologique. En effet les échelles spatiales de corrélation des erreurs modeles en
surface ou au sein de la couche de mélange sont comprises entre 100 et 200 km a
'exception de la zone tropicale (courbe bleu, figure 4.13). Cela est sans doute lié
a la capacité du modele contrairement a la climatologie, de représenter certaines
structures grande échelle de température, ainsi que des échelles intrasaisonnieres
et interannuelles. Aux latitudes tropicales les échelles zonales et méridionales en
température atteignent respectivement 400 a 550 km et 200 a 300 km. En deca de la
couche de mélange les échelles spatiales en température sont relativement en accord
avec celles désignées comme référence (cas climatologique, courbe verte sur les
figures). On note cependant des écarts entre les deux cas d’estimations supérieurs
a 100 km pour les zones situées aux latitudes tropicales (zone 6, figure 4.13), et
dans 'océan Pacifique (zones 4 et 11, figures 4.15, 4.16). Ces écarts augmentent
avec la profondeur mais les tendances globales des échelles spatiales des erreurs
modeles restent en accord avec la variabilité observée.

Echelles spatiales en salinité

Nous pouvons constater que les estimations des échelles spatiales en température
dans le cas des erreurs modeles sont relativement proches de celles estimées dans
le cas de référence. Aussi les échelles spatiales de corrélation des erreurs modeles
en salinité, de la surface a I'océan profond, des zones situées aux hautes latitudes
de ’hémisphere sud, dans 'océan Atlantique Sud et Austral (zone 13, figure B.10
en annexe) sont proches de celles déduites des écarts a la climatologie. Par ailleurs
aux latitudes tropicales on observe entre 0 et 200 m, des écarts entre les deux
cas d’estimations supérieurs a 100 km, augmentant avec la profondeur et plus
conséquents selon la direction zonale (figure 4.13). La méme tendance en surface
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est présente au sein de l'océan Pacifique (figures 4.15, 4.16). Enfin dés 200 m, les
échelles spatiales en salinité estimées au sein des zones situées dans les océans
Pacifique et Nord Atlantique sont supérieures a celles obtenues via les anoma-
lies par rapport a la climatologie. Ceci est observé pour la zone 2, et pour des
couches plus profondes (300 a 400 m) pour les zones 1 et 7 (figures en annexe B).
Ce comportement semble indiquer que le modele ne représente pas la variabilité
en salinité telle qu’elle a pu étre pergue par les observations Argo (i.e différences
significatives entre les échelles dans le cas des erreurs modeles et celles issues du
signal [observations-climatologie]).
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4.4 Estimation des échelles spatiales des varia-
tions de température et salinité a partir des
données Argo

Le travail réalisé en section 4.3 est ici poursuivi et a permis la parution dans le
journal Ocean Science de 'article intitulé Spatial scales of temperature and salinity
variability estimated from Argo observations. Lors de cette étude nous utilisons les
observations Argo sur la période 2005-2013 afin de caractériser les échelles spa-
tiales des variations en température et salinité de la surface jusqu’a 1500 m de
profondeur. Nous avons aussi calculé les erreurs formelles sur I'estimation des co-
variances (détaillé en section 4.4.2) permettant d’obtenir une estimation plus pré-
cise des erreurs sur les échelles spatiales. Enfin la section 4.3 a permis de réaliser une
étape préparatoire quant au découpage de ’ensemble de I'océan en plusieurs zones
de grande échelle (la zone 6 équatoriale en section 4.3 dynamiquement hétérogene
a été redécoupé comme on peut le voir en figure 3 de larticle).

4.4.1 Article paru dans le journal Ocean Science

Dans un premier temps nous avons réalisé une étude de sensibilité a partir de
données simulées afin d’analyser I'influence de I’échantillonnage du réseau Argo sur
ces estimations. En conséquence les échelles spatiales de la variabilité océanique
sont estimées sur des zones de grande échelle. Les échelles spatiales zonales et
méridionales varient de 100 km aux hautes latitudes a plus de 700 km dans les
régions équatoriales et tropicales. Les échelles méridionales sont supérieures (fac-
teur de 2 a 3) aux échelles zonales particulierement dans les régions aux latitudes
tropicales. On observe des échelles plus grandes en surface, et une tendance crois-
sante en profondeur pour les échelles en température. Enfin on note des différences
significatives entre les échelles spatiales en température et en salinité, notamment
en profondeur.
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Abstract

Argo observations from 2005 to 2013 are used to characterize spatial scales temperature and salinity
variations from the surface down to 1500 m. Simulations are first performed to analyze the sensitivity
of results to Argo sampling; they show that several years of Argo observations are required to estimate
of spatial scales of ocean variability over 20°x20° boxes. Spatial scales are then computed over
several large scale areas. Zonal and meridional spatial scales (Lx and Ly which are also zero crossing
of covariance functions) vary as expected with latitudes. Scales are of about 100 km at high latitudes
and more of 700 km in the Indian and Pacific equatorial/tropical regions. Zonal and meridional scales
are similar expect in these tropical/equatorial regions where zonal scales are much larger (by a factor
of 2 to 3) than meridional scales. Spatial scales are the largest close to the surface and have a general
tendency for temperature to increase in deeper layers. There are significant differences between
temperature and salinity scales, in particular, in the deep ocean. Results are consistent with previous
studies based on sparse in-situ observations or satellite altimetry. They provide, however, for the first
time a global description of temperature and salinity scales of variability and a characterization of their

variations according to depths.

1 Introduction

Thanks to outstanding international cooperation, Argo the global array of profiling floats (Roemmich
et al., 2009) reached its initial target of 3000 floats in operation in 2007. Argo floats measure every 10
days temperature and salinity from the surface down to 2000 m and deliver their data both in real time

for operational users and after scientific quality control for climate change research and monitoring.
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Argo has rewlutionized oceanogphy by providing for the first time a nea red time dobal
degription of the oceanstae that is fully complementaly to satelite obsevations. An overview of
Argo achievenens is gvenin Fredandet al. (2010). Argo dat have been usdd better undersend
global andregond sea level rise and oean heat contert variations (e.g von Shucknann and Le
Traon,2017), to andyze large scale oean circuation andmessale variations(e.g Roemmich et al;
2007; Dong et a., 20149 and large scale sdinity variatonsrelaid to the dobd hydrologicd cycle
(Durack and Wijffels, 2010). Argo hasstrong conplementaities with saellite altimetry and Argo
data are now systematicdly usal together with atimeterdaia for ocean andysis andforecasing (e.g
Guinehu et d., 2012;Le Traon, 20130ke & d., 205).

The awilahlity of globaltenperatue andsdinity dat sds ower severalyeasis aunique gpottunity
to beter chaaderize the statstics of oceanme®sale variabiity at global sale. Althoudh Argo does
not resolve me®osale variability dueto its 3°x3° spdial sanpling, it is very well suited to esimate its
main staistical charaderistics Guinehu et al. (2012 detived, for exanple, statisticd relationships
between sufaceand substacefields to infer the 3D me®sale T&S fidds from altimetry and sea
surface temperature (SST) andArgo obsevations. We focusher onthe sp#ial salesof tenperature
andsdinity variations Over several yeas andin givenregon, there are many neay simultaneous
pairs of floas with different sgparation dstarces allowing an edimation of such scdes. These
edimationsare importart to beter chamaderize andunderstandocean dynanics and to improve qudity
contol, mapping or data asimilaton schenes (e.g Gaillard et al., 2009 Roemmnich andGilson
2009) They are dso essatial to refine the sanpling requrenent for the Argo global aray as an

optimal sanpling shouldrefl ect theadual spdial (andtime) scales of ocean ariakblity.

Thepageris aganized adollows. Data and nethods ae preseaited in sedion 2. The cajbility of Argo
sanpling to estimate spéia correlation salesis analyzed with smulated dada in section 3. Section 4
provides a dobd cdculaton of spatid scdes and disausses the main realts. Condusons and

perspedivesare gven insection 5.

2 Data sets and methods

We usead Argo obsevationsfrom 2005to 2013 asobtained from the Coriolis dda center. Data from
2005t0 2012 ae delayed mode qualty contolled data from the CORA data base(Cabaneset al.,
2013) Datafrom 2013 ae nea red time data from the Coriolis Argo Global Data Assenbly Certer
(one of the two Argo GDACs). An addtiond qudity contol with regond climatology checkswas

appledto these narred time dda sts.

After several teds (see discussion in section 3), correlaton scdes were cadculated ower several large

sale aress to provide stficient par of obsrwations at diff erent zond and meridiond distances.
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Correlations were conputed bothfor tenperature andsdinity and for the surface down to 1300 m.
Thefollowing steps are wsed for the céaculation:

1. ThelLevitus 2009seaond climatology is removed from Argo profil e obsevations.

2. All tenmperature and sdinity Argo dag (from 2005to 2013 within a gven box(e.g 20° latitude
x20° longtude up to 20° latitudex 100° longtude are gathered and alarge scde (4°x4°) seasnal
mean of obsevatonsis computed andrenoved from the obsevatons. This allows removing

possble biases intheclimatology. Data aethenstored in weekly fil es.

3. The cowarane for a gvenzonal (dx) and neridional (dy) disance isthen @ culated .
Cov(dx, dy) =Var- 0.5 ((dx, dy),
y(dx, dy) = IN Y arweeks; (2 (x1,yi,11)-2"(X] ¥}, 1])) 2,

where var is the \anance, y is the vanogramandz’ is the anomaly of temperature or salinity at a
givendepthandN is the nunber of pars of Argo profil eswhose zond (xi-xj) ard meridional (yi-
yj) distanesare conprisal betveen dx + 12.5 km and dy + 12.5km and whosetime separatons
are conprised beween £ 3.5 days. The cdculation is donewith a spaéial zond and meridiond
resolution of 25 km. Note tha covararces were detived from a variogram cdculation to reduce
sengtivity of results to unknown mean fields Since we renove large scde fields (seepoint 2

abow) piior to thecdculation, his oy hasasmall impad on the @lculation.
4. Covalianesare thennomalized bythe varianceto get cardation values
Cor(dx, dy) = CoVdx, dy)/Cov(0,0).

5. Theformal error varianceon the corelaton, noted € her, is then crived following the Isilis
theaem(Bendat and Rersd, 1986 and expesse as

Var(€) = UN? Yarweeks X Cor(dx;, dy;)® + Cor(dx-+dx;, dy+dy;). Cor(dx-dx;, dy-dy;).

dx; and dy are the zonal and meridiond distances letween Argo profile i andArgo profilej. In
pradicethis calculaionis donein an iterative way after an aralyticd model (see below) isfitted to
covanarce obsevatons. Note that if we assime that the N pars of obsevatons povide
uncorelated edimationsof the coariane fora gvendx and dylag (whichisthe caseif dx; >> dx
or dy;>> dy), the formal emor variance on the carelation is simply equa to the following

expresson:
Var(€) = UN [1+ca(dx,dy)].

It showsthat RMS errors on corelations vary as1/AN (e.g 100observation pairs shoud lead to an
eror of 0.1to 0.2.
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6. An andyticd correlation model is thenfitted to the discrete carelation esimatonsthrough a non
linea weighted leasg squae curve fitting method basedon the Levenbey-Marquaidt agorithm.
Fomal emors (see point 5 abow) are takeninto accourt in the agustment (weights). The

correlaion modelfollows the coariance nodel popaseal by Arhanand Cdin de Verdiére (1985).
Cor(dx, dy) = (V1+E) [1 + ar +(@an?6 - (an®6] exp-ar) if r£0
Cor(dx, dy) = 1 if r=0, r=[(dx/Lx)?+ (dy/Ly)*"2

Lx and Ly are the zonal and merdiond sales (zonal ard merdional zero crossngs of the
corelaion fundion). E is the nasevaiiarce tha represeaits bah measurementard repreentatvity
erors. ais a costantequal to 3.337cdculated sothat [1 +a+ &/6 - a¥/6] = 0,i.e. Cor (dx,dy)=0
whenr isequal to 1. This ensires tha Lx andLy scdes corregpond to zero crossng correlaion
sales Thefitting procedire provides egimation of Lx andLy and & their formal errors. Anather
cdculation of error (“standard fitting errors”) is also carriedout by usng aleas squaee fitting with

unit weightsto charaderize the congstencyof cordation esimations with ou carrelaion nodel

3 Sensitivity of results to sampling: a simulation study

To andyze the sengtivity of reallts to Argo sanpling, a simulation sudy wasperformed. The main
objedive isto teg theimpada of redistic Argo sanpling by using adual Argo float postionsin 2005
and 2013 in the North Padfi c. Over a 20°x20°box, 1600 Argo profiles were availalie in 2005 and
about2700for 2013. A nominal 3°x3° Argo sanpling would yield abou 1800 profl esper yea for a
20°x20° box. 2005is thuscloseto a noninal Argo sanpling and 2013 correondsto animproved

Argo sanpling.

We geneated 52weekly (i.e. lyea) simulated temperatire 2D fields on a 20°x20°grid that foll ows
the Arhan andColin de Verdiee (198) covariance model The 2D tenperature fields were then
sanpled atthefloat postionsin 2005and 20B andan obsevation noiseof 10% wasadded(E=0.1)
From thesesimulated Argo data,we analyzed how well covariane functions can be recondructed
following the method otlined insedion 2. The @l culatons wee done bth for L=100 kn and L= 400
km (isotropic field with L=Lx=Ly). Figuresla andlb showthe edimated 2D corelation fields for
the L=100 km simulation for the 2@5 and 2013anpling andthe as®ciated formal eror. Figures2a
and2b showthe sane reailts but for the L=400 km simulations. Tab¢ 1 sunmarizesthe reailts for

corelaion sde and assoatederror egimatons.

Reallts showtha the estimations of correlation functions are highly sensitive to the Argo sanpling.
Typicd eror for a covarianceor correlaion value is about0.250.4 for the 20® sanpling and0.15
0.25for the 2013sanpling over a one ga time petiod. Correlaion scdes (assiming an apriori

knowledge ofthe coariance fundion shap) can be demined wih an &curacy of abou 20 to 30 kn
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for 2005 and 10to 20 km for 2013 Theseresults are obvoudy dependenon the nunber of
obsevation pairs awailalde for a gven spéa dx and dy lag Correlation erors are also larger for the

400 kmsimulation becausthere aelesindependenobsevationsof corelation.

Theseresults showtha one yea of Argo obsevations over a 20°x20°box doesnot allow estimating
predseenoudn cordation fundions. Whenthe sanpling isimprovedasin 2013 reallts are, however,
significantly improved. These reallts can easily be extrapolakd to longer time seies (ard/or larger
boxeg ascormrelation emror RMS are proportional to the nunber of obsevation pars ata gven spéal
lag (see equaion insedion2). RMS errors forafour yea time peiiod will thus bedivided bya fador
of two. In tha case we exped errors m correlation of abou 0.1 to 0.2 and an error on correlaion

scalesbelow 10 kn.

4 Results and discussion

A preliminary calculaton of spaia scdes (Lx ard Ly which are also zero crossng of corelation
fundions) was caried ou over severd large areas (figure 3. Calculations were doneboth for

tenperatire and alinity ard al deghsfromthe sirface down to B00 meters.

As anillustration, resuts for one ba (box 3) in the North Padfi ¢ are shown on figures4 and 5 for
tenperatrre at two differernt depths (200and 1000m). In thatbox, correlationsare well estimatedwith
atypicd eror bdow 0.1 due alarge nunier of obsevation pars N for a gven zonal and meridiond
spdia lag (N conmprised ketween 200and 400). The edimated zond and meridional correlaion scdes
are 130 km and 1D km regedively. This is corsisernt with realts derived from altimeter daa
andysis in mid laftude regons (e.g. Kuruganoand Kamadi, 2000; Jaobset a., 200, Le Traonet
al., 20@). Correlation scdesare significantly larger at 1000m (figure 5) and Lx and Lyare edimated
to 185 km and 160 km regedively. Sainity scdes (not shown) are very close to tenperatire ones

althouch theedimationis dightly nasier.

Zonalandmeridional spatial scales vary asexpectedwith latitudes Comparedto mid latituderegons,
sales are much larger in the tropicd and equtorial regons. kgure 6 shows,for exanple, the
correlaion function for temperatue at 200 m in the whole Equabrial Padfic. Zonalandmeridiond
salesare edimatedto abow 900 kn and 30 km Thezonalsales ae snaller than those daved from
TAO obseavations andarger thanthosederived from altimeterddaa (e.g Kesser etal., 1996 Jecobs
etal., 2001). This may be dueto boththe techniquesusel to conpute scdes (e.g renoving of large
sale signds bdore conputing altimeter spdia scde9 and the spase spaial sanpling of TAO
obsevations.As expetedandwell obsevedfrom altimetry andin-situ obsevations,there is astrong
anisaropy with zonal scdes two to threetimeslarger thanmeridiond sales It isinteresting to noe

that, conpared to the Patic ocea, smaller zonal salesare oberwvedin the Indian (box 9 — zond
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sale d 780 km at 200 m for tenperature) and Atlartic (box 8 - zonal scde d 360km at 200 m for

tenmperatire) tropicd/equaoria ocears.

Theyare also intereding variations d sales acording to depth.Figures7, 8 and9 showsthe \etticd
distribution of scdes both for tenperature andsdinity for several areas(boxes 2, 9 and 18). At the
suface a in the mixed layer, sales are much larger becase they reflect large scale atmospheric
forcing (hed flux, evaporaton and pecipitaton). Note, hovewer, tha a mean seaona cycle is
renmoved priori the calculaton. Below the mixed layer, scdesare more represeantative of mescade
dynamics and ae corsisent with scdes cerived from sadllite altimetry. There is a gened tendency
(not systematic thouch) for an increa® d tenperature scdes a dephs larger than 800-L000 m
althoudh the carelaion functions ae nadsier there because blower sgnals. Thismay refled a snaller

influerce of mesale variability atdeepe dephs hut this shodd be nvedigatedfurther.

There are signifi cant diff erenes baween salinity andtenperature scdes (seefigures7, 8and 9). At

the suface andin the mixed layer where we obsive large s@tal sales diff erenes may reflea

differen@sin s@esbaweenE-P (in patticular predpitation) andhea flux forcing. At mid degh and
dependhg on regons, diff erenes may refled the different dynamcd nature of tenmperture and
sdinity signals. It isinterestingto note,in patticular, thattheincreaseof scdesfor dephs deeprthan
800-1000 m for boxes9 and 18is nd obseved for sdinity asit is for temperature.ln many ocean
regons (in particular tropics and subtropics) andfor the deep ogan, tenperatire variationsare more

importart than sdinity in changng densty. Tenperature variatons are thus more representatve o

oceandynanics andsdinity is more ading asa tracer of circulation. In 2D ocean turbuence, a tracer
would exhibit smaller sales than dengty (or tenperature)with a less steep wavenunber spestrum

(e.g Vallis, 2006. Althoudh we tend @ obseve snaller sdinity sales this shold be aalyzed futher
and dobdly.

A similar cadculaion wasdone byReswyanski et al. (2010) but with a more limited Argo dat s
(20052007) Curresltsarein a qualtatve ageenent with theirs althouch they foundlarger sales
This may be dueto the dff erences in data sds but also to diff erenas in the way spdia scdes were
conputed. Theydid notrenove, in paticular, biases in the Lewtus climatology anddid notadjust a

covariarce modeltaking into accaint noke level.

5 Conclusions and perspectives

This study wasa fir st attenpt to estmate spaia scdesof tenmperature ard salinity at diff erentdepths
from the Argo global ocean obseving system A careful eror aralysis was caried ait ard it shows
tha several yeas of Argo obsevationsare requredfor a precise enoudh (error on correlation bdow
0.1 to 0.2) estimation of comelaion fundions owr 20°x20° boxes Correlaion functons and

assodated zond andmeridiond spaia scdes were thencalculated over severa large areasover the
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global ocean. Scdes vary from 350to 900 km in the equéprial regonsdown to less than100 km at
high latitudes. Zonal ard meridiond scales are similar except in the Pacfic and Indian
tropicd/equdoria regonswhere zonal scdesare much larger (by a fador of 2 to 3) thanmeridiond
sales Thesereallts are consstentwith previous studies basedon spase in-situ obsevations @
sadlit e altimetry but theyallow for the firsttime a dobal chaacterizaion, an aralysis of differenes
of scdes between tenperature and sdinity andthe variaions d scdes acwrding to depths.As the
Argo aray dewelops, more precise ard/or higher relution edimations can bedeiived. We plan to
exterd soon these aalysesto time and speetime correation egimations Similar calculations will
also be apgied to chamderize dobal eddy resolving model erors, i.e. instead of andyzing Argo
obsevations minusclimatology andyzing Argo obsevations minusa modelguess This is essetial

to improve daa assimil ation systems
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Tade I Smulation d theimpad of Argo sanpling on heedimation ofcorrelation functions.

Simulaton type Esimated L Asgciaked eror (1 o)
L=100 km— 2005 sapling 70km 20km
L=100 km - 2013sanpling 89km 11km
L=400 km - 2005 sapling 372km 30km
L=400 km - 2013sanpling 418km 20km
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Figure 1la Esimated 2D covariancefieldsfor the L=100 km simulation for the 2005Argo sanpling

(Ieft), assodatedformal errors (middle)and nunber ofobsevation pars (right).

Figure 1b: Estmated 2D covariancefields for the L=100 km simulation for the 2013 Argo sanpling

(Ieft), assodatedformal errors (middle)and nunber of obsavation pars (right).

Figure 2a: Estmated 2D covariancefields for the L=400 km simulation for the 2005 Argo sanpling

(Ieft), asodatedformal errors (middle)and nunber ofobsevation pars (right).

Figure 2b: Estmated 2D covariancefields for the L=400 km simulation for the 2013 Argo sanpling
(Ieft), as®ciaked formal erors (middle) and nunber of obsevation pairs (right). Bladk isolines(left)

coregpond o the ajuged coariance model
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Figure 3: Large £de areaswhere tenperture andsdinity spdial corelations were cculated.
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Figure 4 2D covariance cdculated ina 20°x®° area (box nunber 3) in the North Pacfic Ocean (l€ft)
and as®ciated formal error (right) for tenperatire at 200 m. Bladk isolines(left) corregond to the
aduded coariance nodel

Figure 5 2D covariarce cdculated ina 20°x60 area (box nunber 3) in the North Pacfic Ocean (I eft)
andassciated formal error (right) for termperature at 1000 m. Blad isolines(left) coregpondto the

aduded cowaliance nodel
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Figure 6: 2D covariance elcuated in a 10020° area(box nunber 7)in the Equéorial Pacfic Ocean
(Ieft) and as®ciated formal error (right) for temperatue at 200 m. Black isdines corregpond to the

aduded cowaliance nodel

Figure 7 Variationsof zonal and meridional spdia scalesfor temperatire (left) andsdinity (right)
according to depth for box 18 (High latitude Souhern Hemispheae). Dotted linesrepresent standad
fitting erors.
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Figure 8 Variationsof zonal and meridional spdia scalesfor temperatire (left) andsdinity (right)

according to degh for box 9 (Equaorial Indian Padfi c). Dottedli nesrepreentstandardfitti ng errors.

Figure 9 Variationsof zonal and meridional spdia scalesfor tenperatire (left) and sdinity (right)
according to deph for box 2 (mid latitude North Atlantic). Dotted lines represent stardard fitti ng

emors.
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4.4.2 FErreur formelle sur ’estimation de la covariance

En complément de la démarche abordée dans l'article (section 4.4.1), nous
allons ici détailler les étapes permettant de définir I’erreur formelle sur I'estimation
de la covariance.

Soit par définition ’estimation de la covariance notée coveg et pour une vari-
able z centrée (E(z)=0), on a :

covey(Ar, Ay) = E(z22)

— NZZZZ; tel que z,2" € Ciagny)

(4.11)
On peut exprimer la variance de 'erreur faite sur ’estimation telle que :
Var,,, = E[cov.y(Ax, Ay) — cov(Ax, Ay))? (4.12)
(4.13)
On a exprimé la covariance connue cov.
Exprimons la quantité :
[coVes — cov]?
1 N
_ = r_ 2
= [N ; 2z, — COV|
1 N N
= v Z Z ZiZiz, 2l — ziZicov — z,.2/.cov + cov?)
i=1r=1
(4.14)
On applique 'opérateur linéaire E[e] =@
1 N N
Var,,, = el ;Z:l zi2lz. 2l — 2cov? + cov?)
1 NN
= =D (2722 — cov®)
N i=1r=1
(4.15)

D’apres Bendat and Piersol [1986] :

On considére N variables aléatoires, x; pour ¢ € [0, N] qui sont éventuelle-
ment correlés. On note respectivement pour moyenne, variance et covariance les
quantités suivantes :
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pi = Elz]

of = E[(zi — )’

Cij = El( — ) (x; — )]
= E[(ziz;)] — E[z;]. E[z;]

(4.16)

D’aprés le théoreme d’Isserlis* (Bendat and Piersol [1986]), on exprime le moment
du 4°7"¢ ordre comme la somme de différentes paires de moments du 2¢*¢ ordre .

E[z1200324] = C,Cy + C13C, + C1,Csg (4.17)

Alors si on considére

2izizp2, = Elzzz2
(] T (3 T

= zizlzzl + Tz 2l 4 2zl 2z,
= cov(Ax, Ay) + cov?(6x, 0y) + cov(Ax + dx, Ay + 6y). (4.18)
cov(dx — Az, oy — Ay)
L’erreur sur 'estimation repose sur les distances effectives (dx, dy) des points

présents dans une méme classe, en I'occurence Caz, ay)-
Par conséquent :

1 N N
Vare, = 3N (zizlz 2l — covi (D, Ay))
i=1 =1
1
= 3 > [cov? (0, dy) + (4.19)

cov(Ax + dz, Ay + 0y).cov(Azx — dz, Ay — 0y)]

Pour un cas simple, on retrouve une expression courante de la variance de
Perreur. Si Az’ =0,Ay' =0etsii=r

Var.,, = - N[2cov?] (4.20)

4. ce théoreme permet d’exprimer les moments d’ordre supérieur de distributions normales
multivariées en fonction des matrices de covariance.
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4.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons estimé les fonctions de corrélations puis les échelles
spatiales zonales et méridionales de la température et de la salinité a différentes
profondeurs des erreurs modeles ([observations Argo-run libre du modele au 1/4°))
et du signal océanique ([observations Argo-climatologie mensuelle Levitus]) sur
plusieurs zones grande échelle recouvrant ’ensemble du globe. Les échelles spatiales
estimées en température et salinité révélent une tendance décroissante vers les
poles et croissante en fonction de la profondeur. Elles varient de plus de 500 km
aux latitudes tropicales jusqu’a 100 km aux hautes latitudes. Les échelles zonales
et méridionales sont similaires a ’exception des latitudes tropicales. On observe
un facteur de 2 a 3 entre les échelles zonales et méridionales. Nous avons aussi
constaté des différences significatives des échelles spatiales en température et en
salinité pouvant refléter la nature dynamique différente de ces deux parametres
fondamentaux caractérisant 'océan. Enfin nous avons pu, grage aux observations
Argo, approfondir le comportement de la simulation 7'335 dans 'océan profond,
ainsi que sa capacité a reproduire les échelles de la variabilité océanique. Nous avons
constaté des différences notables entre les échelles spatiales des erreurs modeles et
du signal (issues des anomalies par rapport a la climatologie). Notamment en
surface dans le cas des échelles spatiales en température, le modele représente
mieux la variabilité a grande échelle. Enfin en profondeur les échelles spatiales des
erreurs modeles différent également significativement de celles du signal océanique.
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