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Résumeé

Ce travail de these est consacré a la problématique de I'extraction de signaux dans le
domaine des sciences de I'atmosphére. Le point commun des problémes considérés est
la notion de détection et d'estimation de signaux cachés. L'approche par la modélisation
probabiliste s'est avérée y étre bien adaptée.

Nous nous sommes attachés a répondre a différentes questions telles que : quel type
d'information s'attend-on a trouver dans un jeu de données ? Le signal supposé caché
se trouve-t-il réellement dans les données d'étude ? Comment détecter l'instant d'occur-
rence d'un phénomeéne, comment le caractériser (timing, amplitude ...) ? Si un tel signal
est détecté, quelle (in)certitude est associée a cette détection ? Nous répondons a ces dif-
férentes questions au travers du développement de différents modéles probabilistes de
détection d'événements cachés. Nous nous sommes intéressés a différents modeles non
stationnaires, dont deux sont notamment présentés dans un cadre multivarié.

Au travers de trois modéles probabilistes décrivant des signaux cachés divers (rupture
de variance, signaux eruptifs et changement de moyenne), nous avons aussi développé des
méthodes associées de détection. Le premier modele est appliqué a la détection de nuages
stratosphériques polaires dans des pro Is lidar, le deuxieme a des éruptions volcaniques
dans des séries chronologiques de sulfate et en n le troisieme est appliqué a la détection
de la date de I'onset de la mousson Africaine dans des données géophysiques liées a la
dynamique atmosphérique et aux précipitations. Les différentes méthodes mises en place
font appel a une variété de technigues de modélisation probabiliste allant de la maximi-
sation de rapport de vraisemblance associée a des tests d'hypothéses a la résolution de
Itres de Kalman dans un cadre non stationnaire et non linéaire pour la décomposition de
séries multivariées couplée a la détection des signaux cachés. Les dif cultés techniques
liées a I'extraction de signaux cachés sont analysées et les performances des différents
algorithmes sont évaluées. Les résultats obtenus con rment I'intérét des méthodes proba-
bilistes appliquées a ces problématiques de signaux cachés en sciences de I'atmosphere.



Abstract

This work is devoted to the study of signal extraction applied to atmospheric sciences.
The main thread in the different studies presented here is the detection, estimation and
characterization of hidden signals. The probabilistic modeling approach has turned out to
be well suited to this problematic.

For all the problems considered here, the main objective was to respond to the follo-
wing questions : Which type of information do we expect to nd in our data sets? Are
expected hidden signals actually present in the data sets ? How is it possible to detect the
time of occurrence of a phenomenon ? How can it be characterized (timing, amplitude ...
) ? If such a signal is detected, what is the uncertainty associated to the detection ? These
guestions are tackled through three probabilistic hidden signals models. We have focused
on non stationary and multivariate models.

Along three probabilistic models describing diverse hidden signals (break of variance,
pulse-like signals and shift in the mean), we have also developed associated detection
methods. The rst model is applied to the detection of polar stratospheric clouds in lidar
pro les, the second to volcanic eruptions in time series of sulfate and nally the third
Is applied to detect the date of the onset of the African monsoon in data related to at-
mospheric dynamics and precipitation. The various methods use a range of techniques in
probabilistic modeling, from the likelihood ratio maximization associated with hypothe-
sis testing to the resolution of Kalman Iters in a non stationary and non linear framework
for the decomposition of multivariate series coupled with the detection of hidden signals.
The technical dif culties associated to the extraction of hidden signals are analyzed and
the performances of the various algorithms are estimated. The results con rm the inter-
est and the potential of probabilistic methods applied to problems of hidden signals in
atmospheric sciences.
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Chapitre 1
Introduction Générale

Ce chapitre d'introduction présente un éclairage sur I'utilisation des statistiques et
probabilités dans les sciences de I'atmosphére, les différents jeux de données considérés
durant cette these, ainsi que leurs caractéristiques. Nous y expliquons comment la ré-
exion probabiliste apporte un complément a I'étude déterministe de I'atmosphere. L'ap-
proche probabiliste, travaillant sur I'aléa, permet de mettre en évidence des informations
qui ne sont pas directement accessibles. Cette problématique des signaux cachés est au
coeur de ce travail de thése, nous l'introduisons dans ce chapitre, et reviendrons plus en
détails dessus au chapitre suivant.
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1 Létude probabiliste en sciences de I'atmosphére

a partir de la n du XIXéme siecle s'est développé l'intérét de la vision probabiliste
d'un monde que les lois de Newton peinaient a expliquer. L'hypothése soutenue par la
physigue statistique de I'existence des molécules introduit I'idée que le noitdasco-
pigue(en considérant un grand nombre de particules) permettrait d'expliquer les systemes
macroscopiqued_exemple historique est I'étude de I'équation de la chaleur qui est dé -
nie par l'interaction de nombreuses particules aux comportements aléatoireg, ainsj [Perrin,
[1913] explique que la chaleur ne peut étre évaluée au niveau microscopique uniquement
a partir de considérations déterministes. L'étude des lois de probabilités ouvre la voie
a la compréhension de systémes composés d'une multitude d'éléments interagissant de
maniére aléatoire. C'est sous l'impulsion de grands noms de la physique que cette idée
s'est développée. Rudolf Clausius dépoussiérant les travaux de Sadi Carnot, James Max-
well décrivant une méthode statistique pour expliquer la cinétique des gaz (e.g. [Maxwell,
[1866]), ou encore Ludwig Boltzmann, la méme année qui tenta d'imposer sa vision ato-
mistique a des confréres hostiles ont déroulé les prémices de la physique statistique, qui
seront formalisées au début des années 1900 par les travaux de Max Planck et Albert
Einstein, notamment sur I'étude de la répartition statistique des particules (e.qg. [Einstein,
[1905]). De nombreux ouvrages (e/g. [Taton, 1995], [Mankiewicz, 2001]) relatent ces dé-
couvertes qui ont alimenté, jusqu'é nos jours la recherche en sciences de I'atmosphere,
concept générique ayant pour objectif la compréhension de la réalité physique et chimique
de lI'atmosphére, de ses interactions avec la Terre, et l'activité humaine et englobant de
nombreuses compétences scienti ques diverses, telles que la physique, la chimie, la bio-
logie, la géologie, les mathématiques...

Plus récemment, les essors conjoints de l'intérét pour les sciences de I'atmospheére,
des moyens de calculs et de stockage et le développement des instruments de mesure ont
amené la recherche dans ce domaine a manipuler des systémes complexes de dimension
croissante. La multiplication des différents modeéles numérigues climatiques (modéles ré-
gionaux, modeles globaux ...), et des systémes d'observation de I'atmosphere (satellites,
lidar, ballons-sondes ...) ont parallélement conduit & la production de grands ensembles
de données sur des phénoménes physiques complexes dont I'étude nécessite le dévelop-
pement de nouvelles méthodes d'analyse.

L'approche, au milieu du XXéme siécle, des sciences de I'atmosphére par des méthodes
statistiques et probabilistes a ouvert de nouvelles applications aux mathématiques. Les
répercussions des travaux du statisticien et physicien Sir Gilbert Walker en sont une
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bonne illustration,[[Kaiz, 2002] revient sur ce chercheur qui mit son nom a la fois sur les
équations de Yule-Walker (qui résolvent I'estimation des parametres d'un processus auto-
régressif, processus dé ni plus loin dans cette these) et sur la circulation de Walker (qui
donne une explication de l'oscillation australe, elle-méme reliée au phénoméne EIl Nifio,
voir [Delmas et al.; 2005]). Certains événements de la physique de I'atmospheére ne se-
ront désormais plus considérés que d'un point de vue purement dynamique. Des ouvrages
consacrés exclusivement a ce sujet apparaissent, nous citerons par ekemple [Von Storch
land Zwiers) 1999]. Un événement climatique observeé, a un instant donné, est alors consi-
déré comme une réalisation particuliére d'un ensemble d'événements climatiques pos-
sibles. Les phénoménes physiques ne sont plus étudiés de maniére statique, mais par le
truchement des événements qui auraient également pu se produire a leurs places.

L'étude de séries, encore appelées séries chronologiques lorsque celles-ci sont in-
dexées par le temps, englobe la description, I'analyse et la prédiction de séries de données
ordonnées (e.gl [Brockwell and Dayis, 2D002]). Nous nous sommes attachés, dans ce tra-
vail de thése, a la description et I'analyse de séries indexées soit par le temps (Chapitres 4

et|5) soit par l'altitude (Chapitre| 3) et n‘avons pas abordé les problématiques liées a la

prédiction. Les modeles probabilistes et les méthodes d'inférence étudiés dans les dif-
férents développement de ce travail se concentrent essentiellement sur la recherche et I
extraction de signaux cachés, cette notion sera explicitée dans la suite du texte.

2 Les données géophysiques

Il existe de multiples sources de données en géophysique. Une distinction commune
est de séparer les données issues des modeles numérigues, tels que les GCM (Global Cli-
mate Model), des données d'observation. Les mesures atmosphériques proviennent d'ins-
truments trés variés, nous citerons par exemple, les mesures par ballons auxquels sont
attachés des capteurs radiosondes, les mesures par télédétections utilisant la dé exion
d'ondes électromagnétiques (mesure Radar, Lidar), les instruments de mesure pouvant
aussi étre embarqués sur des plateformes, des bouées, par bateaux ou par avions (voir les
Figures 1.1 é 1/4). Pour plus d'informations et détails sur les différents types de données
existants nous conseillons la lecture du livre[de [Delmas|ét al. | 2005].

Dans ce travail de thése, nous avons été amenés a étudier exclusivement des données
d'observation. Il est pourtant intéressant d'étudier les différences entre les deux types de
données pour en extraire la spéci cité des données traitées. Plusieurs différences sont a
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noter. Tout d'abord, les données des modeles numériques, cohérentes avec la physique du
modele, sont reproductibles, elles sont généralement disponibles en plus grande quantité,
et se présentent sous forme de grilles spatio-temporelles réguliéres souvent ajustables par
le modélisateur, en fonction des besoins. Les données d'observation, souvent échantillon-
nées de maniére irréguliére, sont des données qui ne sont pas parfaitement reproductibles
(une observation se fait a un instant donné dans des conditions uniques). Elles présentent
une variabilité généralement plus élevée que les données des modeéles numériques. En
effet, a la variabilité propre observée des données s'ajoutent les erreurs de mesure, de
plus les modéles numériques par dé nition non exacts ne permettent pas de reproduire
la totalité de la variabilité naturelle d'un signal, et sont donc généralement plus lisses.
Ces deux raisons font que les données d'observation sont généralement plus bruitées que
les données des modeles numériques. Ce phénoméne de bruit dans les données peut étre
aisément mis en évidence par un examen visuel de la densité spectrale de puissances des
données (le module de la transformée de Fourier divisé par le temps d'intégration). On
pourra ainsi voir ([Mahowald et al., 2003] par exemple) que les données d'observation
présentent généralement une variabilité plus forte.

Néanmoins ces jeux de données sont complémentaires, chacun apportant des informa-
tions propres. Si les données d'observation témoignent de la réalisation d'un phénoméne
physique, les données de modéle témoignent quant a elles de la connaissance de ce phé-
noméne. Des méthodes statistiques, telles que les méthodes d'assimilation permettent de
combiner de maniére optimale les différents jeux de données a n d'en exploiter leurs in-
téréts spéci ques. De nombreux travaux d'Olivier Talagrand sont axés sur ces probléma-
tiques, on citera de maniére non exhaustiye : [Talagfand, 2003] et tout récerhmeint [Pires
let al] [2010]. Parmi les différentes recherches auxquelles se sont intéressés ces auteurs, le

Itre de Kalman tient une place importante. Il est également une pierre angulaire de ce
manuscrit, et sera développé dans les Chapitres|4 et 5.

Dans ce travail de thése, nous avons utilisé différentes sources de données d'obser-
vation. Pour I'étude des nuages stratosphériques polaires (PSC pour Polar Stratospheric
Clouds) du Chapitre|3, nous avons utilisé des pro Is de rétrodiffusion lidar mesurés au
dessus de la station scienti que de Dumont D'Urville en Antarctiqiie ([LachlanCope
let al] [2008]). L'analyse des "pulses" volcaniques (Chapitre 4) a nécessité I'utilisation de
données d'observations issues de forages de carottes de glace récupérées sur cing sites
géographiques différents du Groenlarid ([Gao éf al., 2007]). En n, I'étude des ruptures
dans la Mousson de I'Afrique de I'Ouest (Chapitre 5) s'est faite via des données de front
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FIGURE 1.1 — Carotte de glace du
Déme Fuji, en Antarctique, avec
la téte du foret. Cette glace a été
extraite d'une profondeur de 1332
métres. Elle a été déposée I, ily a
environ 89 000 ans. Illustrationc

Dr. Hideaki Motoyama, Institut na-
tional de recherche polaire, Japon

FIGURE 1.3 — Procédé d'acquisi-
tion par dé lement de l'instrument
IASI placé a bord du satellite Me-
tOp depuis 2006¢c CNES

FIGURE 1.2 — Ballon emportant une
sonde a ozone. On peut distinguer
de haut en bas : le ballon, le para-
chute (rouge), le ré ecteur radar et
ennla nacelle.c SA-IPSL.

FIGURE 1.4 — Le lidar, combi-
naison d'un laser de puissance et
d'un télescope de précisiori. [Pap-
[pel,[2006]
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intertropical (ITD pour Intertropical Discontinuity) et de rayonnement infrarouge sortant

au sommet de lI'atmosphére (OLR pour Outgoing Longwave Radiation) du modéle de ré-
analyses NCEPZ2[([Hagos and Cpiok, 2007]).

Ces différents jeux de données illustrent différents problémes qui peuvent étre rencontrés
dans l'analyse de données géophysiques et relévent tous de la détection et la parameé-
trisation de signaux cachés. Les observations de PSC présentent des distributions non
stationnaires, car le signal contient une tendance non constante, ainsi que la variance

(cette derniére propriété est appelée hétéroscedasticité). Les données de carottes de glace,
notre premier exemple d'étude multivariée, sont fortement bruitées (avec des variances de
bruits différentes pour chaque série de mesure) et ont des tendances également différentes
et dif cilement paramétrisables. En n les données issues du travail sur la Mousson de
I'Afrique de I'Ouest présentent des caractéristiques probabilistes similaires a celles des
carottes de glace, auxquelles s'ajoutent un échantillonnage irrégulier et un signal caché
différent.

3 Lapport de I'analyse probabiliste

L'article de [Zwiers and Von Storch, 2004] explique le réle important du raisonne-
ment statistique dans la recherche climatique, et plus précisément de la prise en compte
de l'incertitude et de la variabilité, notamment pour I'acquisition de données, la prédiction
météorologique et également dans la compréhension de la dynamique climatique.

L'analyse purement statique de la géophysique s'appuie sur I'étude de fonctions dy-
namiques déterministes. C'est a dire que pour une méme valeur d'entrée (conditions ini-
tiales, conditions limites), un modéle numérique aura toujours la méme valeur de sortie
(é erreur-machine prés). Ces études s'appuient en grande partie sur des équations diffé-
rentielles ordinaires, des équations aux dériveées partielles, la physique statique reléve de
I'étude de fonction du type :

Xe = F(X¢ 15%¢ 25:00): (1.2)

Cette forme est I'expression discrétisée d'un grand nombre d'équations aux dérivées par-
tielles. Cela suggére que la réalisatiqra un instant d'un phénoméné est fonction ex-
clusivement du passé. En d'autres mots, d'aprés ces équations, la connaissance du passé
permet de prédire de maniére sére le futur. Les équations fondamentales de la géophy-
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sique (équation de continuité, de mouvement, de conservation d'énergie ..) relévent de
cette forme. On trouvera dans les articles[de [Malafdel, [2005] ou [Amodei and Dedieu,
[2008] une introduction des différentes équations fondamentales de la physique ainsi que
de leurs analyses numériques.

L'étude des sciences de I'atmosphére par cette approche est limitée a différents ni-
veaux. La premiére limite de cette étude tient du fait que I'ensemble des processus phy-
siques régissant I'atmosphere n'a pas encore été décrit. De plus l'intervention du calcul
numérique impose la discrétisation et donc I'approximation des équations continues, qui
introduit également de I'erreur. Ainsi, faute de connaissance ou de temps de calcul suf -
sant, cette approche ne permet pas de prendre en compte certains mécanismes dans I'étude
des phénoménes physiques.

Un des réles majeurs de la statistique dans les géosciences est de compléter I'analyse
déterministe de la physique. La statistique travaille, par dé nition sur l'aléa, c'est a dire
gu'elle travaille sur la différence entre ce qui est observé et ce que l'on sait expliquer
au regard des connaissances établies sur un sujet. Cette information, considérée comme
réalisations d'événements aléatoires est modélisée de maniére probabiliste par la fonction
de densité de probabilitédp) conditionnée par les passées données disponibles :

P(XejXt 13Xt 25%1%5 ): (1.2)

Dans I'Equation|(1.2), le symbolg correspond au symbole de conditionnement : I'équa-
tion (1.2) représente la densité de probabilité de I'événemembnditionnellement aux
événements passés 1;X; »;::.) et représente le vecteurs des parametres caracteéris-
tiques de la fonction de densppé

Alors que dans I'équation (1.1), il s'agissait de se concentrer sur la réalisatide
la fonctionf , dans le cas d'une étude probabiliste, I'étude d'un phénoméne repose sur
I'analyse de ladp, qui porte l'information dans le domaine des probables de la réparti-
tion des différents événements susceptibles de se réaliser a l'instant
Pour de plus amples informations sur les notions de probabilité, on pourra se référer en
premiére approche a I'Annexe A, qui reprend les bases nécessaires é la compréhension de
ce travail. Pour une étude plus détaillée, de nombreux ouvrages de probabilités existent,
une approche simple dans le domaine des sciences de I'atmosphére peut étre fournie par
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FIGURE 1.5 — La série temporelle bruitée, en noire peut étre étudiée soit d'un point de
vue déterministe (correspondant a la ligne rouge), soit d'un point de vue probabiliste (par
I'étude de I'évolution de lddp)

le livre de [Frontier et al/, 2007] et pour une approche plus formelle on consultera des
ouvrages plus pousseés tel que celui[de [Von Storch and Zwiers, 1999].

Cette approche permet ainsi a la fois d'étudier la dynamique d'un systéme et d'en
mesurer l'incertitude, et donc notamment de construire un intervalle de con ance bornant
de maniére objective le comportement aléatoire du systéme. La [gure 1.5 illustre, pour
I'étude d'un signal (courbe noire bruitée), la différence de point de vue entre un raisonne-
ment probabiliste (celui de I'étude d'évolution des courbes grises représentdpt)lat
un raisonnement purement déterministe, illustré par les instants de réalisation de la courbe
rouge).

Si laforme de lddp est connue, elle peut parfois étre caractérisée par un nombre ni
de paramétres. La loi Gaussienne (ndtég; ) ) et dé nie pourx 2 RN par :

. —_— 1 1 .
p(x; ) = jjlzz(we)(p Q(X )T (x ) (1.3)

avec le vecteur des parametres caractéristigueg ; ) , ou représente la moyenne

et la matrice de variance-covariance. Dans de tels cas I'étude chronologiquédie la
peut se réduire a I'étude de I'évolution de ses parameétres caractéristiques.
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3.1 L'extraction de données

Le premier enseignement fourni par les statistiques est que l'information contenue
dans un signal ne doit pas se limiter a I'étude de sa réalisation a un instant donné, que
I'ensemble d'un signal apporte de l'information sur sa réalisation a n'importe quel ins-
tantt isolé. Formulé encore differemment, le comportement d'un signal a chaque instant
peut étre caractérisé par I'analyse du signal dans son ensemble. Ainsi par exemple, les
moments statistiques (tels que la moyenne et la variance) peuvent étre estimés de maniére
empirique gréce al'ensemble des réalisations du signal. Ce comportement statistique peut
ne pas étre régulier le long du signal, notamment, certains phénoménes peuvent ne pas
avoir lieu sur I'ensemble du signal. Les éruptions volcaniques par exemple, n'ont qu'un
impact limité dans le temps sur la distribution de sulfate atmosphérique, et ainsi n‘altérent
le signal de fond que sur une fenétre de temps nie. Pour des raisons évidentes, il est im-
possible d'observer ou d'étudier le systéme climatique dans son ensemble (ou encore de
multiplier les réalisations), et de nombreux phénoménes physiques restent cachés, c'est a
dire non directement observés. Il est donc nécessaire et inévitable d'intégrer de l'aléa et
de l'incertitude dans les différentes études réalisées.

L'extraction de signaux cachés dans des données a pour but la recherche d'une in-
formation précise dont on connait quelques caractéristiques. Ce signal pouvant se cacher
dans tout ou partie d'une série temporelle. Dans le cas de l'extraction d'un signal so-
nore par exemple, on peut imaginer un son d'une fréquence donnée et de forte amplitude
auquel s'ajouterait a un instant inconnu un son étouffé de fréquence différente et de plus
faible amplitude. Les caractéristiques connues de ces signaux permettent de les isoler I'un
par rapport a l'autre. Caractérisés par un certain nombre de parametres, il devient ainsi
possible de rechercher, les événements, porteurs d'informations, que I'ont sait suscep-
tibles de se réaliser dans les données disponibles des sciences de I'atmosphere.

Si le principe est proche de celui de la fouille de donnéesdata mining([[Tufféry,

[2010]), il s'en différencie, tout d'abord dans le sens 0é, lors de I'extraction de données, les
caractéristiques de l'information recherchée sont supposées connues (dans le[chapitre 5,
nous modélisons dans le signal des instants de rupture dans la moyenne), ce qui n'est
pas le cas dans ata mining dont les méthodes consistent a considérer un ensemble de
sighaux susceptibles de se réaliser et d'analyser lesquels sont les plus "proches" du signal
étudié, en fonction de critéres de distances choisis. De pldatéeminingse focalise sur
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des méthodes permettant de gérer de jeux de données de dimensions trés grandes.

L'extraction de signaux fait appel a de nombreux champs des statistiques et des pro-
babilités. a partir de la caractérisation probabiliste de phénoménes, elle recherche des
occurrences et évalue des incertitudes. Nous revenons au Chapitre 2 plus en détail sur ces
différents objectifs xés.

Ce travail de théese, a la frontiére entre les probabilités et les sciences de I'atmosphére,
explore ce champ de l'extraction de signaux cachés. a travers la recherche et le dévelop-
pement de différents modeles probabilistes nouveaux. Les applications de ces modeles
présentées précédemment mettent en lumiére certains phénoménes physiques dans le ot
d'informations disponibles, et ainsi fournissent des informations utiles qui ne sont pas
directement accessibles. De maniére plus générale, ce travail de thése illustre par les
différentes applications (aux nuages stratosphériques, aux éruptions volcaniques et a la
mousson Africaine), le fait qu'il existe des signaux cachés chargés d'information phy-
sique exploitable, au prix de I'ouverture vers des nouvelles méthodes probabilistes et du
mélange des disciplines.

4 Plan du manuscrit

Les modeles d'inférence probabiliste ainsi que leurs applications a des problémes re-
latifs aux sciences de I'atmosphére développés lors de ce travail de recherche ont permis
la rédaction détaillée de plusieurs articles qui expliquent de maniére exhaustive le travail
réalisé, les dif cultés rencontrées et le choix des applications. Nous avons ainsi choisi
d'insérer directement les articles soumis comme des parties de la thése.

Le Chapitre 2 introduit la notion d'extraction de signaux cachés, et trace un état de
I'art. Les chapitres suivants présentent et développent les articles soumis/publiés pendant
cette these. Le Chapitfe 3 développe un modéle probabiliste de détection d'un signal
caractérisé par une rupture transitoire de la variance d'un signal hétéroscedastique. et
I'applique a I'étude de détection de nuages stratosphériques polaires en Antarctique. Le
Chapitre 4 présente un modeéle d'extraction de signaux éruptifs simultanés dans des séries
temporelles présentant des tendances différentes et non connues. Ce modele est appliqué
a des séries temporelles de sulfate issues de carottes de glace du Groenland dans le but de
détecter des éruptions volcaniques. Le Chapitre 5 se focalise sur un modéle de détection
de signaux de rupture dans des séries présentant également des tendances inconnues. Ce
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modéele est ensuite appliquée a I'étude de I'onset de la Mousson de I'Afrique de I'ouest,
qui est un instant de rupture dans la dynamique atmosphérique continentale. Enn, le
dernier chapitre conclut la these et présente certaines perspectives au travail présenté.
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Chapitre 2

Rappels sur I'extraction de signaux
caches

Court résumé du chapitre :
Nous présentons tout d'abord dans ce chapitre quelques articles de référence sur l'ex-
traction de données qui ont en partie inspiré cette these. Ensuite, nous traitons plus par-
ticulierement des problemes d’homogénéisation qui alimentent de grands débats dans les
sciences de I'atmosphere, et qui font partie des méthodes d'extraction de signaux. Nous
présentons ensuite quelgues méthodes d'extraction diverses pour nalement introduire
le Filtre de Kalman, qui est une approche probabiliste importante dans I'extraction de
données et sera, dans le cadre de cette these, l'objet de développements aux Chapitres 4
et/5.
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Plan du Chapitre 2

1. |Dé nition de la notion d'extraction de signal

2. Rappel sur I'etude des signaux aleatoires non stationnaires
3. Les problemes d'homogenéisation

4. Methodes d'extraction de signaux divers

5. Le ltrage de Kalman et I'extraction de signal
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CHAPITRE 2. RAPPELS SUR L'EXTRACTION DE SIGNAUX CACHES

1 Dé nition de la notion d'extraction de signal

Pour circonscrire ce que sont les méthodes d'extraction de données, il est utile premie-
rement de faire une distinction entre la statistique descriptive et la statistique inférentielle.
La statistique descriptive, également appelée statistique exploratoire est celle ayant pour
objectif principal lareprésentatiorde grands jeux de données. Il s'agitréprésentation
au sens large, I'objectif étant de résumer l'information en un nombre restreint de média,
gue ce soit par des chiffres ou des graphiques.

La statistique inférentielle, également appelée décisionnelle, quant a elle, a pour objectif
de permettre une prise de décision objective au regard de l'information disponible.

C'est dans ce second cadre que se trouvent les méthodes d'extraction de données cachées.
La recherche d'une rupture transitoire de la variance d'un signal hétéroscedastique, celle
de signaux éruptifs ou encore celle d'instants de variation soudaine de la moyenne dans
des séries multivariées non stationnaires posent chacun un probleme particulier d'extrac-
tion de signal. Le but dans chacun de ces cas étant la recherche et la paramétrisation
(timing, amplitude, durée), a partir d'hypotheéses sur les caractéristiques statistiques des
signaux recherchés. Ces modélisations probabilistes sont en n confrontées a I'analyse
des données, et permettent de détecter ces occurrences et d'évaluer l'incertitude sur ces
estimations.

2 Rappel sur I'étude des signaux aléatoires non station-

naires

Les processus stationnaires ont été tres tot étudiés dans les sciences de I'atmosphere.
Les travaux de Walker (1868-1958), sont dans ce domaine une référence historique : les
équations de Yule-Walker permettent de résoudre le probleme de I'estimation des para-
metres des modeles Auto-Régressifs, reliant par combinaisons linéaires I'état présent d'un
systéme a ses différents états passés (équation 2.1), et encore largement gtudjés ([Katz,
[2002]). Un processus Auto-Régressif d'orgitéAR (p) est dé ni par :

Xt = ot Xt 1+ 2Xt 2% it Xt pt i (2.1)

1. DEFINITION DE LA NOTION D'EXTRACTION DE SIGNAL 15



CHAPITRE 2. RAPPELS SUR L'EXTRACTION DE SIGNAUX CACHES

ou o;:; p representent les parametres du modele; en bruit blanc. Ce processus
est stationnaire sous la condition que le module des racines de son équation de retard,
(B)=1 1B 2B2+ pBP, soit strictement superieur a un. Nous utiliserons

plusieurs fois de tels modeles dans la suite de ce travalil, et plus particulierement le modele
AR(1), pourAuto Régressif d'ordre #lé ni par :

Xt = Xt 1+ ¢ (22)

qui est un modéle stationnaire dans le cag gu< 1, et non stationnaire dans le cas

contraire. Nous verrons dans le Chapitre 4 un ca8R€l) stationnaire, et dans le Cha-

pitre |5 nous verrons les problemes posés lorsque ce signal n'est pas stationnaire (e.g
=1).

Les sciences de I'atmosphére nécessitent, en effet, I'étude de processus non stationnaires.

Dans les années 1980, suite a la parution des articlés de [Wahba, 1978] et [Wectker and

/Ansley,[1988] qui apportent les bases formelles de techniques de traitement du signal ap-

pliquées a des signaux non stationnaires, de nombreux travaux apparaissent sur le sujet.

Partant du modele général avec bruit additif :

yi=f(xi)+ i (2.3)

ol ; suit une loiN (0; 2), l'article de [Wecker and Ansley, 1983] montre comment
mettre en place un modeéle de régression non linéaire et non parameétrique pour des si-
gnaux non stationnaires basé sur la formulation utilisant des processus auto-régressifs
(sans les conditions de stationnarité syr:::; ) dé nis par I'équation |(2.1L). Pour mo-
déliserf , Wecker s'inspire du modéle de régression de l'article de [Wghba,| 1978] :

Z
N . LS ) Ll

o T dw (h); (2.4)

k=0

ou, a est l'instant au voisinage duquélest approchéalN (h) représente un processus
Brownien de variance égale a unreprésente un parametre de lissage; ( )« repré-
sentent les coef cients de régression polynomiale du modétel&trdre du polyn'l'g'z%me

de régression utilisé. De maniére intuitive,représente le degré nécessaire de différen-
tiation du signal pour que celui-ci devienne stationnaire. L'article détaille comme résultat,
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gue toute fonctiori dérivable et dont les dérivées jusqu'a I'ordresont également dé-
rivables peut étre modélisée par I'équation (2.4). D'autres approches sont envisageables
pour estimerf , citons notamment une approche par réseaux de neurones (on consultera
[Bishop,[2006]), qui représente un compromis entre les approches non paramétrique et
paramétrique, dont le principe est basé sur des méthodes d'apprentissage s'appuyant sur
des hypothéses quant au comportemerit.de

Parmi les études qui suivirent, les articles[de [Bell, 1984] et [Kohn and Ansley} 1987]
s'intéressent a I'étude de séries de tgmmnal plus bruitet permettent grace a I'étude des
espérances et des variances conditionnelles, de décomposer les signaux non-stationnaires
de type ARIMA (cf [De Monterd, 2008]). Les développements des Chapitres|4 et 5 font
directement référence a ces premiers travaux pour estimer la tendance dans des modéles
probabilistes d'espace-état.

3 Les problemes d'homogénéisation

Parmi les différentes approches de la recherche de signaux cachés, les méthodes d'ho-
mogénéisation ont une place particuliére a la fois parmi les méthodes d'extraction et
dans les sciences de I'atmosphére. Ces techniques recherchent dans des séries tempo-
relles des changements arti ciels abrupts. Ces perturbations peuvent tout autant porter
sur la moyenne, sur la variance, ou plus généralement sur la distribution de probabilité
des données. Une fois détectées, ces ruptures arti cielles sont corrigées a n de rendre la
série homogéne.

Ces problemes ont toujours une forte actualité, s'il en est pour preuve les récents dis-
cours antagonistes entre d'une part Jean-Louis I\/ghﬂtVincent Courtillot et d'autre
part Edouard Bard, Bernard Legras, Pascal You et Olivier Mestre, lors de la séance de
débats organisée a I'Académie de Sciences a Paris en septembre 2010, qui a donné lieu a
de vifs échanges. Le groupe i Bard reprochant a celui de J.L. Mogigl'avoir étudié
des données non homogénéisées pour servir leur argumentation. Le compte rendu suc-
cinct publié par I'Académie des Sciences en Octobre 2010 ([Puget and Bldnchele, 2010])
fait également plusieurs fois mention du probléme de I'hnomogénéisation des données, et
conclut entre autre qud'évolution du climat ne peut étre analysée que par de longues
série de données, a grande échelle, homogenes et contipoa® de vue soutenu dans
différents travaux antérieurs tels quie [Legras éf al., PO[LO], [Mestre and Caussinuys, 2001]
et [Moisselin et al], 2002].

Plus largement, d'autres domaines s'intéressent a ces problématiques. La nance, les pro-
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blemes de abilité ou le contr’%ae de production par exemple (e.g. [Egon and F’]orée,
[2003]) utilisent des méthodes similaires a celles illustrées precédemment.

Cette procédure d'homogénéisation est le préalable a une étude plus approfondie des
données. Dans des contextes de longues séries de données, comme par exemple des me-
sures datant de plusieurs décennies, il est concevable que les instruments de mesures aient
eté entretenus, rénoves, déplaces, voire méme la technique de mesure modi ée, ce type
de changements pouvant affecter les mesures. De nombreuses recherches se sont intéres-
sées a ces problemes, les prémices historiques de ces méthodes étaient basées sur la mise
en place de tests statistiques tels que le test de Student pour des ruptures de moyennes
(e.0. [Gosséf, 1908]). En nous plgant dans le cadre de deux échantillanety, dont
ni les moyennes ni les variances sont connues, mais en considérant que les variances sont
egales, le test de Student est dé ni par :

XYy

(i * w)

(2.5)

oux ety sont les moyennes empiriques de deux échantilioesy ets? la variance em-
pirique des échantillons ety.

L'estimateur ainsi dé ni suit une distributionde Studentt, +n, 2. Le calcul det ainsi

gue du degré de liberté associé a cette estimation seront utilisés sur une tdilsteilole-

tion t pour tester I'hypothése nulle d'égalité des moyenmnesty, des deux échantillons.

Un second test historique est celui de Fisher (.g. [Fishef{Box]| 1987]) qui permet de tester
I'égalité entre les variances de deux échantillons indépendants et qui consiste a calculer
le rapport dé ni par :

Nx 2
F — Ny 1SX .
= my

21
Ny 1Sy

(2.6)

avec comme hypothése nulle I'égalité des variances. Cette quéntidit une loi de
Fisher-Snedécdf (ny 1,ny, 1); elle est calculée comme le rapport de deux variables
aléatoiress? ets§ qui suivent chacune une loi dohi-Deux(carrés de variable gaus-
siennes). Le test revient a comparer ce résultat a la table de FHgher 1;n, 1),

qui indique I'égalité ou non des variances en fonction d'un seuil de signi cativité xé

On rejettera I'hypothese d'égalité si la valeur BEeest trop grande ou trop petite. Ces
premiers estimateurs, basés sur une approche fréquentiste sont trés limités. Tout d'abord,
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FIGURE 2.1 — Procédure d’homogénéisation de séries de températures issues de l'article
de [Guo and Ding, 2009] £égende initiale : Four-point running-mean seasonal tem-
perature anomalies (K) at station 58362 for 100- 850 hPa. Filled circles indicate detec-
ted breakpoints, step-function curves denote adjustments, and black and gray lines indi-
cate homogenized and original radiosonde temperature time series. Dynamic metadata
events are indicated by solid (or dashed) vertical lines for instrument (correction method)
changes. Each interval on the vertical axis indicates 1 K.

3. LES PROBLEMES D'HOMOGENEISATION 19



CHAPITRE 2. RAPPELS SUR L'EXTRACTION DE SIGNAUX CACHES

ils supposent que les échantillorset y soient indépendants et qu'ils suivent des lois
Gaussiennes. Appliqués a une série temporelle, ils supposent connu l'instzartatpe

de la série, a savoir, le moment ou la distribution de probabilité des échantillons change
(changement de moyenne ou de variance). Ces hypothéses parfois dif ciles a véri er dans
la pratique, ne permettent pas de traiter les cas souvent compliqués rencontrés dans les
sciences de l'atmosphére, et notamment, ils ne permettent la détection que d'une seule
rupture par test. Nous utilisons notamment le test de Fisher-Snédécor, combiné a une mé-
thode de stationnarisation et a un calcul d'un rapport de vraisemblance, dans le Chapitre 3.

Parmi les travaux plus récents, I'article de [Davis ef al., 2006] développe des méthodes
basées sur des calculs de maximum de vraisemblances pénalisées par un critere de MDL
(Maximum Description Length). Cette méthode paramétrique permet de s'affranchir des
certaines hypothéses, telle que le caractére Gaussien de la distribution étudiée, et permet
de détecter plusieurs ruptures dans une méme seérie. La méthdde de [DaVis et al., 2006]
suppose cependant que les différentes partitions de la série suivent des modeles Auto-
Régressifs. Par principe, I'approche par maximisation de vraisemblance pénalisée utilisée
par[Davis et al[[2006] revient premiérement a considérer la fonction de vraisemblance :

L( )= p(x; ); (2.7)

oux = (Xq;::::%,) 2 RN représente un échantillon de taile, et les paramétres

de la densité. La fonctionL a la méme forme que la densité de probabilité dé nie

a I'équation [(1.2), mais est considérée comme une fonction dont les variables sont les
parametres et non plus les réalisations le vecteuix étant considéré constant.

La maximisation de la vraisemblance pénalisée cherche le minimum donné par :

argzminf logL( )+ w( )g; (2.8)

ou représente I'ensemble des parametres, et la fonet{oh est un critere qui tend a
ajouter du poids a certains parametres. Par exemple les critéres AIC (pour Akaike Infor-
mation Criterion, voir[[Akaikg] 1974]), BIC (pour Bayesian Information Criterion, voir
[Schwarz| 1978]), ou MDL (pour Minimum Description Length, vair [Rissanen, 1978])
tendent a ajouter du poids au nombre de parametres par des approches différentes, et ainsi
a favoriser les vraisemblances comportant le moins de parametres. Une fois la fonction
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de vraisemblance et la pénalisation choisies, differentes méthodes existent pour opérer la
maximisation. Si le calcul formel est possible, cette maximisation est résolue par I'étude
de la fonction a plusieurs variables ceci est possible sous certaines conditions de conti-
nuité qui ne sont pas détaillées dans ce manuscrit. Lorsque le calcul formel est rendu
impossible, des solutions approximées peuvent étre calculées par des algorithmes tels que
I'algorithme EM (pour Expectation-Maximization, voir [Dempster et @l., 1977]) et ses
dérivés, ou encore des méthodes de Monte-Carlo. La maximisation d'un rapport de vrai-
semblance sera I'objet du développement du modéle présenté au Chapitre 3

Le livre de [Basseville and Nikifordy, 1996] explore de nhombreuses méthodes de dé-
tection de changements dans des séries temporelles. Ce livre de référence pose des pro-
blemes théoriques généraux de détections et une large gamme de situations, tels que des
problemes univariés et multivariés et des problemes de détection en temps réel.

Les problemes posés par les sciences de I'atmosphére étant assez spéci ques, des travaux
plus récents développent des méthodes plus spécialisées. Certaines études utilisent par
exemple des séries de référence en comparaison de la série a étudier : [Staehglin et al.,
[2009] utilisent des séries de températures comme référence pour tester 'homogénéité de
longues séries d'ozone. D'autres utilisent des méthodes de régression combinées a des
tests statistiques : l'article dg [Guo and Ding, 2/009] (voir glre|2.1), utilisant également

des méta-données, recherche dans des séries de températures un instant de rupture de
modeéle de régression linéaire correspondant & une datation du changement climatique.
D'autres en n, grace a des méthodes basées sur une maximisation de vraisemblance pé-
nalisée étudient des séries temporelles climatiques et extraient des ruptures multiples
signi catives permettant d'homogénéiser ou de détecter des changements climatiques.
Parmi ces méthodes, l'article de [Caussinus and Mestre,| 2004] met en place un calcul
de maximisation de vraisemblance en pénalisant les modeles notamment en fonction de
leur nombre de parametres et du nombre de données, ceci sur des séries de températures.
En n, [Hannart and Navead, 20D9] se sont également intéressés a des problemes d'ho-
mogénéisation, utilisant des méthodes bayésiennes sur des séries climgtiques| [Reeves
let al]J200V] résument et comparent quelques méthodes de détection d'instants de rupture.
Depuis quelques décennies donc, parmi d'autres problemes d'extraction, ceux touchant a
I'hnomogénéisation sont largement débattus dans la communauté des géoscienti ques.
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4 Methodes d'extraction de signaux divers

L'extraction de données au sens plus large touche des problemes plus vastes. Nous
citons dans cette section quelgues exemples qui seront pris en référence dans la suite du
manuscrit ou certains autres traitant spéci quement des problemes des sciences de I'at-
mosphere.

L'article de [Guo et a].|, 1998] est plusieurs fois cité dans ce manuscrit. Ce travail met
en place une technique univariée de détection de signaux éruptifs dans des données d'hor-

mones, permettant, a partir des séries d'hormones, de détecter les instants d'injections et
les vitesses de décroissance des concentrations dans les échantillons. Les Chapitres 4 et 5
s'appuient sur ce travail poussant le développement de la méthode a un cadre multivarié
(Chapitre 4) ou adaptant la base de ce travail pour aboutir a une méthode de détection de
rupture la aussi dans un contexte multivarié (Chapitre 5).

Dans le domaine climatique, différents travaux, encouragés par les recherches du Panel
Intergouvernemental sur le Changement Climatique (en anglais Intergovernmental Panel
on Climate Change - IPCC) se sont focalisés sur les marqueurs du changement climatique.
L'idée principale de la démarche menée par I'lPCC étant de différencier la détection des
changements (e.d. [Ribes ef al., 2010]), et I'attribution de ces changement5 (e.g.|[Hegerl
let al],[200F]). De maniére schématique, dans cette distinction, la détection correspond a
I'étape de caractérisation des changements, en temps, intensité, localisation ; I'attribution
examine a posteriori les causes de ces changements. Plus récemment, les trgvaux de [Bo-
reux et al.] 2009], utilisant une méthode bayésienne, ont identi € des variations hautes
fréquences communes dans la croissance des arbres d'une méme région a partir de cernes
de coniféres de la région nord du Québec, Canada. Cette étude multivariée, c'est a dire

I'analyse simultanée a plusieurs séries temporelles, permet d'extraire des signaux com-
muns a chacun des arbres.

De maniére plus générale, I'extraction de signaux cachés peut aussi étre appréhendée
en termes d'étude de variables latentes. Le chapitre |4 de [Droesbekeé et dl., 2005] écrit par
Gilbert Saporta revient sur cette notion. L'idée principale étant la recherche de variables
gui ne sont pas directement observables mais qui s'expliquent par leurs dépendances avec
les variables observées. Le tableau 2.1 résume les différents modeles d'étude des variables

latentes en fonction du type de variables recherchées et observées.
La recherche de variable latente est plus générale que I'extraction de signaux cachés,
dans le sens ou elle n'est pas circonscrite a I'étude de signaux a partir de séries de don-
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TABLE 2.1 — Modeéles a classes latentes
Variables latentes

Variables observées qualitatives guantitatives
gualitatives Analyse des classes latenteAnalyse des traits latent
guantitatives Analyse des pro les latents  Analyse factorielle

[72)

nées. Elle recherche des variables tant quantitatives que qualitatives a partir de jeux de
données non nécessairement ordonnés, comme le sont les séries. En ce sens, I'approche
par variables latentes regroupe plusieurs méthodes d'inférence, telles que I'utilisation de
chaine de Markov, I'analyse en composantes principales, et plus généralement l'analyse
factorielle. Pour plus de détails on consultera les ouvrages de [McCuidheon, 1987] ou
encore[[Droesbeke etfdl., 2005].

5 Le ltrage de Kalman et I'extraction de signal

Dans cette section, nous rappelons quelques résultats sur le Itrage et le lissage issus
du systeme d'état/observation de Kalman. Ces résultats sont a la base des travaux menés
aux Chapitres|4 et 5.

En traitement du signal, un Itr& est un opérateur qui transforme un signd R" en
un autre signay 2 R™ :

y=F®Xx+; (2.9)

ou estune variable aléatoire généralement centrée (un bruit blanc par exemple). Lorsque
la transformation paF est lin€aire et le bruit est gaussien, on parle de lItre linéaire.
Parmi les exemples de ltres, la transformée de Fourier et les moyennes glissantes sont
fréqguemment utilisées dans les sciences de I'atmosphére, respectivement pour déplacer le
signal initial dans le domaine fréquentiel, et pour effectuer un lissage de données (sup-
primer les composantes hautes fréquences du signal). Le probléme du Itrage consiste a
considérer un processus2 R", dont on connait les caractéristiques statistiques et qui
représente I'état d'un systeme non observé ou partiellement observé. Ce qui est observé
est le processug 2 R™ auquel s'adjoint un bruit additif, dont les caractéristiques sont
egalement connues. A chaque instant, I'information collectée est donnée par le vecteur de

estimation de< au regard de l'information disponiblg.
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Les lItres font partie des méthodes d'extraction d'information, dans le sens ou, si on
considére un état composé d'éléments dynamiques et d'éléments cachés, le Itrage aura
pour objectif de différencier ces différentes composantes l'une de l'autre.

Le Itre de Kalman (KF) (e.g.[[Kalman, 1960], [Kalman and Buty, 1961]) est une mé-
thode probabiliste d'assimilation de données, son principe consiste a suivre un modéle,
x 2 R", dé ni par une équation d'état, et d'en corriger les trajectoirgd & l'instantt
grace a des données d'observatirdé ni par I'équation d'observation. Il s'agit donc

d'ajouter a I'équation d'observation (2.9), une équation d'état. Soit I'équation d'observa-
tion notée :

Xt = Xt 1t (2.10)

et I'équation d'observation sera re-notée, dans le cds est linéaire :

Vi = HX¢ + ¢ (2.11)

ou etH sont des opérateurs linéaires2 R™ et ; 2 R" représentent respectivement
le bruit d'observation et I'erreur du modéle.

Les équations du ltre de Kalman, sous les hypotheses de linéarité des eéquations d'état
et d'observation (équations dé nies par le systéime (2.10+2.11)) et sous I'hypothese de
bruits gaussiens se résolvent par l'estimation n@é2 R" de la trajectoire aux diffé-
rents instants. Cela se fait par minimisation de I'erreur quadratique moyenne, ou encore
par minimisation de la variance de I'erreur d'estimation de I'état du systéme au regard
des observations. Cette minimisation est équivalente, sous les hypothéses citées précé-
demment de linéarités, a calculer la distribution conditionngflejY;) introduite par
I'équation (1.2). Sous ces hypotheses, la distribuppnjY;) restant Gaussienne, la tra-
jectoire®; est entierement caractérisée par ses moments d'ordre un et deux, a savoir, sa
moyenne et sa matrice de variance-covariance :

kt = E[Xt]Yt], (212)
= E[(x¢  R)(x RV (2.13)

—
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L'article de [Kalman and Bugy, 1961] présente I'algorithme de Kalman-Bucy : il s'agit
d'un algorithme récursif, qui nécessite a chaque étape un calqridéctionet un calcul
decorrection
La prédiction correspond au calcul de la I@(x;jY; 1) c'est a dire, la densité de;
connaissant les observations jusqu'a l'instant 1, notéesy; ;.

Cette étape est corrigée par le calculaderection qui consiste a utiliser l'information
nouvelle apportée par la derniére observatiopar rapport a l'information connug,

lors de I'étape précédente. Cette information est contenue danewation dé nie par :
le=vy: E[wY: 1=y HE[X{Y; 1]. Lacorrectioncorrespond a I'étape qui calcule
I'erreur commise entre I'estimation de connaissant les observations jusqu'au tetps
et I'estimation dex; connaissant les observations jusqu'au temps1 (cette derniere
estimation correspondant au calculgtédiction). Ainsi grace aux calculs suivant :

ExijY: 1] = "Xt 1 (2.14)

TxiYe 0= "1 %+ (2.15)

ou  estla matrice de variance-covariance de
On obtient alors I'estimation du ltre de Kalman via les formules :

Re = EXijY; 1]+ K(yr  HE[XJY: 1]); (2.16)
"= KH)T xdYe 4l (2.17)

ouK représente la matrice du gain de Kalman et est donné par :

K=1TxiYe dHIHT xijYe HO+ 1% (2.18)

ou ,la matrice de variance-covariancealest supposée inversible.

Une derniere étape de résolution tient danfidgsagedes données, qui est la derniere
étape de la décomposition d'un signal. Il s'agit, une fois le ltrage de Kalman réalise, de
reconstruire I'ensemble des trajectoires, non plus au regard de l'information disponible au
tempst, mais au regard de I'ensemble des informations disponibles, a savoir, 'ensemble
des observation, = (y1:::;V¥n). Cette étape sera nommée égalenrdi® dans la suite

de ce travail, pouFixed Interval Smoothefvoir Annexe B). Cette étape consiste donc a
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calculer, a partir des calculs précédents les projectirgY,] et [ X;jY,] dé nies par :

E[XijYn] = %Xt + C[E[Xe+2]Ya]l "¢l (2.19)
[ XejYn] = At + C[[ Xt+1]Yn] [ Xt+1th]]C0' (2.20)
ou la matriceC = At [[ Xee1jYe]] Yot [ XeajYel = At +

Il faut noter que ces dernieres relations de récurrence seeforémontant le tempsa
récurrence se fait de+ 1 at. Pour plus de détails sur les calculs précédents, on pourra
consulter I'appendice |A, ou des articles tels due [Sarkkalet al.)| 2006] ou [Eyenseh, 2009].

Depuis les premieres publications dans les années 60, de nombreux développement
ont été apportés. Or le systeme (2.10-2.11) du ltre de Kalman est limité par la linéarité
des deux équations et il est nécessaire de modéliser des processus non-linéaires. Pour cela
ont été developpés des ltres de Kalman prenant en compte de la non linéarité, autant
dans I'equation d'état que d'observation. Le Itre de Kalman étendu (EKF), (e.g. [Welch
land Bishopj, 2006]), par exemple, généralise le systeme[(2.10-2.11) au systeme :

Xt

Yt

(Xt 1)+ t;

h(xe) + 4 @20

ou eth sont non linéaires et et ; sont respectivement les bruits de modéle et d'ob-
servation. Dans ce cadre, la résolution du systéme dé ni[par|(2.21) du Itre de Kalman
étendu s'opére par linéarisation des fonctioret h autour deR; ; :

X)) G D+ e DX Ro1); (2.22)
h(x)' h(& 1)+ h%& )X R 1); (2.23)

qui est une approximation du développement de Taylor a l'ordre 1.

Dans les Chapitres 4 et 5, nous développons des lItres de Kalman dont les équations
d'état et d'observation sont proches du modgle (2.21), a cela pres que les fonosidms

y sont considérées inconnues et que des signaux cachés sont ajoutés a lI'équation d'obser-
vation (2.21).
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L'utilisation du Itre de Kalman est trés étendue et se retrouve dans divers domaines.
On peut citer entre autres exemples, la balistique pour le calcul de trajectpires ([Villien,
[2008]), I'hydrologie, pour des problemes de prévisions de dépits ([Ouachanj etal., 2010]),
la nance ([Manoliu and Stathi$, 20D2]) pour I'estimation et la prévision de la volatilité
stochastique, ou encore la géolocalisation par systeme de positionnement satellitaire. Les
sciences de l'atmosphére aussi regorgent d'exemples d'utilisations du Itre de Kalman,
l'utilisation la plus répandue étant I'assimilation de données, technique qui consiste a uti-
liser des données d'observation pour af ner le calcul, fait a partir de modeles numériques,
de systemes tels que I'état de I'atmosphere, la température de l'océan, etc|[.. voir [Tala-

(grand [ 2008].

Dans les différentes études présentées dans cette thése, le Itre de Kalman a été uti-
lisé pour le traitement de signaux aléatoires en ayant comme objectif la décomposition de
signaux additifs. De telles méthodes cherchent a distinguer les différentes composantes
d'un signal dont certaines se réalisent a des temps aléatoires inconnus. Il faut en extraire
de maniere distincte les différentes composantes, en vue de pouvoir les étudier de maniere
indépendante, et d'estimer I'amplitude et la fréquence d'occurrences des phénomeénes ca-
chés. Dans les Chapitres 4 et 5, il s'agit d'extraire des signaux particuliers, dont les carac-
téristiques sont dé nies a partir d'hypothéses quant a la dynamique du phénomene étudié.
Plus précisément, pour le Chapitre 4 (respectivement le Chapitre 5), le modele permet
d'identi er des empreintes que laissent les éruptions volcaniques dans des carottes de
glace (resp. des phénomenes de ruptures illustrant la mousson africaine). Les problémes
posés aux Chapitres| 4|et 5, nous ont ainsi amené a resoudre les équations du ltre de
Kalman dans deux cas non stationnaires et pour lesquels des non linéarités apparaissent a
des instants aléatoires inconnus le long des trajectoires.

Une autre méthode de résolution du systéme (2.21) est celui du lItre particlilairg (Dou-
cet etal.[[200[1]). Il s'agit d'implémenter par des méthodes de Monte-Carlo, un ltre bayé-
sien récursif. || permet de traiter des systemes non linéaires dont on ne peut calculer la
solution analytique. Il consiste a observer le comportement d'un jeu de particules dont
les mouvements sont soumis aux équations du systeme de Kalman dé ni par les équa-
tions (2.21) (le mouvement d'une particule représente une trajectoire). A chaque pas de
temps du systeme, la loi des particules est échantillonnée et les particules sont regroupées
et pondérées en fonction de I'évolution de cette loi a n de coéte‘frgje nombre de parti-
cules et ainsi d'alléger les calculs suivants.

En n la résolution du systeme (2.21) est rendue possible dans le cadre de systéme de
grande dimension, grace au développement du ltre de Kalman d'ensemblg (e.g.| [Even-
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isen, 200B],[[Evenséfn, 2009]), également basé sur des méthodes de Monte-Carlo, et qui
permet d'estimer de maniére empirique et simpli ée la matrice de covariance d'erreur,

gu'il est impossible de calculer dans la pratique lorsque le systeme est de trop grande
dimension.
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Chapitre 3

Détection de rupture transitoire de
variance : application a la détection et a
la paramétrisation des nuages
stratospheériques polaires

Court réesumé du chapitre :
Ce premier chapitre présente une application liée a la détection de nuages stratosphé-
riques polaires au travers du modeéle probabiliste suivant :

P(2)= m@2)+ x(2)+ ?2) (2): (3.1)

Ce modele a pour objet la détection d'une rupture transitoire de variance, a savoir, la
détection dans une série de données, de deux altitudes (dans cette application les séries
sont ordonnées par l'altitude) entre lesquelles la variance de la série augmente (la Fi-
gure[3.1 illustre un tel signal). Le modele additif étudié est composé d'une tendahce (
d'un signal ) suivant une distribution gaussienne de moyenne nNIlgd( 2)), égale a
zéro a l'extérieur d'un intervalle inconnu et d'un bruit héteroscedastigde) (z). Ce
développement est basé sur la maximisation d'une vraisemblance et la mise en place de
tests d'hypothéses. Il est appliqué a la détection de nuages stratosphériques polaires en
Antarctique. Nous introduisons cette étude grace a un préambule, suivi par un article qui
sera prochainement soumis.
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1 Préambule

Les nuages stratosphériques polaires (PSC) sont le lieu de nombreuses réactions chi-
miques au centre de la destruction de I'ozone polaire et ainsi sont au centre des processus
de formation du trou de la couche d'ozone (voir [WMO, 2007] et [Péter, [1997]). Leur
détection permet d'étudier leur processus de formation et le lien entre leur présence et la
distribution de I'ozone stratosphérique polaire. Un second intérét a détecter ces nuages a
partir des données brutes de rétrodiffusion lidar est que cela permet d'adapter a priori les

parametres des équations d'inversion lidar a I'origine des pro Is de rapport de diffusion
plus communément étudiés dans la littérature ([David ef al.,|2009]). Les signaux bruts
de rétro diffusion donnant la puissance reddert 2) mesurée par le télescope (voir Fi-
gure 1.4) sont donnés par la formule :

K Z
Fo (z); exp[ 2 . (29d29; (3.2)
ou F( est I'énergie initiale en sortie du lidar,est la somme du coef cient de rétrodiffu-
sion moléculaire et du particulaire (aérosols, nuage€sgst une constante instrumentale
(prenant en compte la surface du récepteagrist I'altitude de l'instrument, est le co-
ef cient d'extinction, etz l'altitude (m) supérieure &,. Cette équation est utilisée pour
remonter au coef cient de rétrodiffusion a partir du signal Heuet de la sensibilitd

du systeme. Pour plus de détails, on consuliera [David,| 1995], [Collis and Russell, 1976],
[Fierli et al],[2001] et[[David et al., 2004)).

Ce coef cient est ensuite utilisé pour calculer le rapport de diffusion qui est la grandeur
de référence pour I'étude des données lidar et qui est exprimé par le rapport :

R(z) = @+ @), (3.3)
m(2)

ou o estle coef cient de retrodiffusion moléculaire et le coef cient de rétrodiffusion
particulaire. Dans ces équations, la présence de nuages stratosphériques polaires inter-
vient dans les parametreset de I'équation|(3.2), qui est présenté ici de maniére tres
simpli ée. Le coef cient décrit I'extinction du faisceau laser a la fois lors de sa montée
vers la cible et lors de sa descente vers les capteurs du télescope. On pourra en trouver
une formulation plus détaillée dans de nombreux ouvrages tels que cglui de [Kovalev and
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[Eichingef| 2004].

Ce chapitre présente un cas d'étude de détection de rupture transitoire de la variance
d'un signal, ici due a la présence d'une couche de PSC. Par rupture transitoire de va-
riance, il est entendu une augmentation soudaine et localisée de la variance entre deux
altitudes inconnues du signal. Ce travail présente plusieurs particularités, tout d'abord,
les données étudiées sont des pro Is verticaux de rétrodiffusion issus de mesures lidar
effectuées en Antarctique. Il n'est pas ici question de signaux temporels, les variations du
signal rétrodiffusé sont étudiées le long d'un axe d'altitude. Ensuite, il s'agit d'une étude
dans laquelle le signal étudié n'est initialement pas stationnaire : le signal présente une
tendance et sa variance n'est pas constante (caractéristique appelée hétéroscedasticité).
Méme lorsque le signal (pro | lidar de rétrodiffusion) ne contient pas de couche de PSC,
la variance évolue avec l'altitude. Deux dif cultés principales ont été rencontrées. Tout
d'abord comment stationnariser, au sens probabiliste, des pro Is de rétrodiffusion, ensuite
guelle méthode de détection mettre en place a n d'inférer sur la présence de nuage dans
un pro | et d'en extraire les domaines d'altitudes. Il a donc été nécessaire d'analyser diffée-
rentes techniques de stationnarisation avant de mettre en place une méthode de détection
du nuage.

Dans le modele choisi dé ni par I'équation (3.10(z) modélise la tendance non li-
néaire correspondant a la distribution d'aérosols en fonction de I'altitude, décfit par|[Junge
let all,[1961], qui peut étre considérée comme la quantité d'équilibre des aérosols strato-
sphériques, a savoir la répartition des aérosols lorsqu'il n'y a ni nuage, ni éruption volc
anique. Le signak(z) correspond au signal caché, un signal nul sauf dans un intervalle,
dans lequel il reste de moyenne nulle, mais présente une forte variabilité (gatée La
Figure 3.1 présente une illustration d'un tel signal. En n, le sigrigk) (z) est un signal
de moyenne nulle également, mais hétéroscedastique, dont la variance évolugzgelon
et qui correspond au bruit de fond du signal rétrodiffusé. (Ce modele est présenté plus
schématiquement dans l'article paPiaw = Piend + Pcloud + Pback- ) A n de résoudre
la décomposition de ce modéle, nous avons développé une méthode de stationnarisation
et un calcul de maximisation de vraisemblance. Cette approche a pour but de détermi-
ner quel modéle (celui avec ou celui sans PSC) correspond le plus vraisemblablement au
pro | étudié. Il s'agit de déterminer quelles seraient les altitudes d'un pro | les plus pro-
bables a contenir un PSC, et ensuite de statuer sur I'égalité ou non des variances de deux
signaux obtenus aprés différentes opérations sur le signal initial.
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Pulse

Time

FIGURE 3.1 — Une simulation du signalrecherché de rupture transitoire de variance de
I'équation (3.1).

Nous montrons notamment dans cette étude l'impact qu'il y a d'utiliser des pro Is
moyennés dans I'étude des Nuages Stratosphériques Polaires. Il s'avere que de moyenner
les pro Is sur plus de deux heures diminue sensiblement la qualité des pro Is, certains
nuages ne sont plus détectés, et d'autres disparaissent dans les pro Is lors du processus
de moyennage.

Les résultats positifs de cette étude permettent d'envisager des applications plus larges
telles que le développement de ce modéle de détection d'une couche nuageuse en un mo-
dele de détection multicouches (de plusieurs nuages) apparaissant dans un méme pro |.
Celarevient a considérer guecontient plusieurs ruptures transitoires d'augmentation de
variance. Il est également envisagé d'autres applications telles que I'adaptation de ce mo-
dele a la détection de panaches de cendres ou de poussiéres issus d'éruptions volcaniques.
Parmi les perspectives d'amélioration, nous avons également envisagé la prise en compte
de la dimension temporelle et saisonniére. Le modeéle (3.1) proposé ne considéere pas
I'aspect saisonnier de I'apparition des nuages, ni la possibilité qu'un méme nuage peut
apparaitre sur plusieurs pro Is successifs. Ces considérations pouvant étre modélisées par
une dépendance temporelle de la détection.

Aprés une introduction sur les problemes posés par les nuages stratosphériques po-
laires et leurs détections et une section sur les caractéristiques des données lidar, nous
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expliquons le modeéle de détection mis en place, a savoir la stationnarisation des pro Is,
le calcul de paramétres utiles pour établir la vraisemblance, puis I'approche récursive
choisie pour le calcul du maximum. En n, nous détaillons les résultats sur les données
simulées ainsi que sur les pro Is de la station de Dumont d'Urville, Antarctique.
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abstract

Detection methods is proposed and studied to infer the presence of hidden signals in
a statistical way. It is applied here to the detection of Polar Stratospheric Clouds (PSC)
layers in lidar backscatter pro les measured over the Dumont D'Urville station (Antarc-
tica). PSCs appear as layers with enhanced variance in non stationary, heteroscedastic
signal pro les, between two unknown altitudes to be estimated. The method is based on
a three step algorithm. The rst step is the stationarization of the signal, the second per-
forms the maximum likelihoods estimation of the signal (PSC altitude range and variance
inside and outside the PSC layer). The last step uses a Fisher-Snédécor test to decide whe-
ther the detection of PSC layer is statistically signi cant. Performances and robustness of
the method are successfully tested on simulated data with given statistical properties. Bias
and detection limit are estimated. The method is then applied to lidar backscatter pro les
measured in 2008. No PSC are detected during seasons when PSCs are not expected to
form. As expected PSC layers are detected during the austral winter and early spring. The
effect of time averaging of the pro les is investigated. The result suggests that the best
compromise for detection of PSC layers in lidar backscatter pro les acquired at Dumont
D'Urville is a time averaging window of 1 hour typically.
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2 Introduction

During winter, the polar regions do not receive sunlight and so do not bene t anymore
from heating associated with the absorption of ultraviolet radiation by ozone. The infrared
cooling combined with the effect of isolation provided by the polar vortex quickly gene-
rates temperatures in the polar lower stratosphere that are low enough for the formation
of PSC between 15 and 30 km. PSCs play a key role in the formation of the so-called
ozone hole over Antarctica at the beginning of the spring. PSCs provide reactive surfaces
for heterogeneous chemical reactions that result from interactions between species in the
gas phase and surfaces/volumes of PSCs solid or liquid phases. These reactions very qui-
ckly convert halogen reservoir species into ozone-destroying radicals (see for example
[WMO] [2007] and [[Peted, 1997]). PSCs may also play a signi cant role in the radia-
tive balance of the atmosphefe [Cirbus Sloan and Po[lard,| 1998] or [Lachlan-Cope et al.,
[2009]. A long term increase in PSCs might even in uence the climate of the lower stra-
tosphere. Note however that long and homogeneous observational times series of PSCs

remain scarce [David et Al., 2009].

Several types of PSC have been identi ed and are usually distinguished according to
their optical properties. The optical properties depend on PSCs size distribution, state and
composition that are quite variable. As the crucial parameter in the processes of formation
and evaporation of PSCs is the temperature, its evolution mostly determines changes in
PSC composition, phase and size distribution. PSCs can be liquid or solid, composed of
nitric acid-rich mixtures or ice and have typical sizes of approximatively a midron, [Rosen

let al|[197b],[[Voigt et al[, 2000] and [Tabazadeh ét al., 1994].

A widely used remote instrument technique to detect PSCs is the lidar "LIght Detec-
tion And Ranging", ([SPAR(, 2010] and [Fiocco and Smullins, 1963]). Lidar measure-
ments consist of very short pulses of focused light, illuminating the overhead atmospheric
column, with a relatively low divergence. The returning photons are collected and conver-
ted into an electrical signal. The return signal is collected and the time between the emit-
ted laser pulses and the scattered returned signal is proportional to the altitude at which
the scattering occurred. The intensity of the returned signal depends on the nature and
concentration of the scatterers, [Bohren and Huffman, 1983][and [SPARC,, 2010]. PSC
detection is not only important for studies of the chemistry and dynamics of the polar
stratosphere. It also allows to identify stratospheric pro les where only sulphuric acid ae-
rosols particles are preserit ([Sing Wong €t/al., 2009] and [Adrianilét al.] 1999]) and can
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be used as cloud-free reference pro les for lidar calibratipn ([Rlatt, [1979]).

The large amount of data (several thousand lidar pro les per year) makes it dif cult
to identify in a reliable and objective way the presence of PSC layers on every pro le.
Many detection methods exist in the literatufe ([Chang and Zhang] PO07, Gumedke et al.,
[2010]). Still some studies do not pay attention to stationarity properties of the signal (for
example, homoscedasticity which indicates that the variance of the signal is constant)
which theoretically preclude some statistical calculations of interest|(see [Goldfgrb and
[Pardouk| 2007]). Other methods rely on the use of arbitrary threshplds ([Morillg et al.,

[2007], or [Berthier et dlI[, 2008]), or require the a-priori knowledge of the optical proper-
ties of the scatterers, here PSC (see the work of [Chazettg et al, 2001]). The present study

proposes a new method to automatically detect PSC layers in a pro le. The method is ba-
sed on the fact that the variance of a backscatter pro le is locally affected by the presence
of PSC layers. PSCs are identi ed here in lidar pro les as an increase in the variance of

the signal with an automated procedure that does not require the use of visual or ad-hoc
threshold selection.

The paper is organized as follows. Section 3 brie y describes the lidar data we used.
The detection procedure is explained in section 4, introducing by the way the different
statistical characteristics of the lidar data. Section 5 presents and discusses the results
on the application of the detection procedure to a large lidar data set. The last section is
devoted to other possible applications of this detection method and concluding remarks.

3 Lidar data

The international Network for the Atmospheric Composition Changes (NDACC) is
composed of worldwide remote-sensing stations monitoring the physical and chemical
parameters of the atmosphere. The current study is focused on lidar data collected at
the Dumont d'Urville (hereafter refered as DDU, 88'46"S 1400'5"E) station in An-
tarctica. The lidar initially installed in 1989, provides vertical backscatter pro les of the
atmosphere from several meters above the instrument to well above the top of the stra-
tosphere, with a 5 minutes time integration. About 100-200 nights of observations are
performed per year.

The retrieval process and necessary assumptions in processing lidar data from DDU
are explained in details ifn [Chazette et @l., 1995] and [David gt al.,| 1998]. Instrumental
concerns on the DDU lidar and NDACC network detection capabilities can be found for

example in[[Shipley et al[, 1983], [Von Zahn ef al., 2000] and in [David éf al., [1998].
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These measurements provide backscatter aerosols pro les which can contain indication
of the presence of PSCs over Antarctica. The vertical resolution of the proles is 75
meters. Since PSCs form between 15 and 30km approximately, the detection procedure is
applied on the altitude range between 8 and 35km only, giving 360 data points per lidar
pro les. The equation relating the received backscattered signal intelRgity from a

given z altitude, involving the extinction from the air column and particles ranging from
the lidar ground level to the backscattering z altitude is given by

Z
P(z) = Fo (z)% exp 2 ‘ (29dZ° ; (3.4)
Z0
whereP (z) is typically the lidar power incident on receiver fran{typically a ux pho-
tons : number of photons per unit time and unit surfa€g)is the laser pulse energy,

(2) is the total aerosol and molecular backscatter coef ci&ngncompasses the va-
rious instrumental constants (including area of the lidar receiver) 4dmjlis the total
extinction coef cient (molecules + particles). In particular, the presence of clouds layers
modify the scattering and extinction properties along the optical path of the laser beam.
The resolution of this equation is widely discussed in literature (see for example [David,
[1995], [Collis and Russell, 197 6], [Fierli etlal., 2001] ahd [David ef al., 2004]). This gives
rise to both theoretical and instrumental issues. [Fernald|ét al.] 1972] and [Klett, 1981]
and [Kletf, 1985] identi ed a rst order Bernouilli differential equation and stated on the
formalism of its solution. The critical assumption is the a-priori knowledge of the ratio

between extinction and backscattering, the so-called lidar ratio. The values of this ratio
depend on the particle type, being either aerosols, cirruses, or PSCs. With known lidar
ratios, an objectivity issue still remains in the selection of the altitudes separating the dif-
ferent particle types along any lidar pro le. This step has to use quanti able and objective

criteria to ensure the reliability of lidar time series. This is the substance of the present
paper.

4  An procedure to detect PSCs

An example of a cloud-free pro le is displayed in the top left hand corner of Fi-
gure 3.2, this pro le was measured on 2008/04/17 over the DDU station. Typically, the
backscattered signal decreases sharply with the increasing altitude between 8 and 35km.
Every backscatter pro le exhibits an interesting statistical feature : the variance (calcu-
lated from the difference between the raw and smoothed pro les) is never constant, and
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varies with altitude (see panel b of Figure|3.2). A signal with varying mean and/or va-
riance is called a heteroscedastic signal. Most of the cloud-free (i.e. background) variance
originates from instrumental noise and, possibly, some natural short-term variability of
the atmosphere.

The presence of a PSC layer in a pro le (panel d of Figure| 3.2, pro le measured on
2008/08/23) generates a local increase in the variance, as illustrated in the panel 3.2-e
which shows the same pro le aslin 3.2-b after removing the smoothed pro le (i.e. the low
frequency component of the signal ; thereafter referred as smoothed signal or trend). The
lower altitude of 8km was chosen to prevent including high-altitude cirrus clouds in the
variance estimation.

Our procedure detection is based on these three characteristics (i.e. the trend, the de-
creasing variance and the transient variance break) and requires three steps in the signal
processing. The rst step is the stationarization of the signal. That means removing the
trend and controlling the variance. This rst operation allows us to proceed, in the second
step, to the maximum likelihood estimation of the parameters of the model, and then es-
timate the more likely altitude range of a PSC layer. The last step uses a Fisher-Snédécor
test to rule if the detection of PSC is statistically signi cant.

Based on the characteristics of the lidar backscatter pro les described previously, the
raw signalP,,,, is modelled with a linear combination of signals including random Gaus-
sian variables

Praw = Puend + Pcloud + Poack (3.5)

wherePyenq describes the trend of the signal (low frequency component of the signal).
Pcoug describes the signal uctuations generated by the PSC; this PSC signal is null
except between two boundaries, the top and bottom altitudes of the PSC layer, where it
is modelled with a zero-mean Gaussian variable whose distribution is usually denoted by
N (0; .2.4) With O being the mean and 2 being the variance. Finallp,cx describes

the heteroscedastic (i.e. variance is not constant) background signal which is modelled
with a zero-mean Gaussian variable whose distribution is denot®d(By .2.); back

is the altitude-dependent background variance which is found to decrease approximately
linearly with increasing altitude (Figure 3.2-b).
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4.1 Stationnarization procedure

As explained above, a backscatter pro le is obviously not stationary, neither in mean
nor in variance. The smoothing of the sigiaknq is carried out using a centred moving
average lter of vertical lengtip with p being the number of points of averaging window.
Once the trend is estimated, it is subtracted from the raw signal to generate a zero-mean
signalP" given by

Phi = Praw Pirend = Pecloud T Phack: (3-6)

The residual®;; are the high-frequency component of the signal. They are heteroscedas-
tic and sdPy; is non- stationary. However, analysisRy§ in alarge number of backscatter

pro les show that the standard deviation of the backscatter pro le, denotegdy, va-

ries regularly with altitude and that its altitude dependency can be accurately reproduced
by a linear trend over the cloud-free altitude ranges; this allows us to remove the altitude
dependency of the variance By; in order to generate a stationary signal. The standard
deviation pack Of P at a cloud-free altitude is given by

back = a+ bz: (3.7)

It is worth pointing out that, over the cloud altitude range, the total variance is expected
to be higher because it will be the sum of the background variagpggand of the cloud
variance ¢ouq- After estimating the constandsandbusing a common least square tting
approach, the nal step to stationarize the signal is to difgleby its own variance 2.

This step is similar to an altitude-dependant normalisation and can be expressed as

P = ——: (3.8)
back

P is homoscedasctic and has unitspofiver * whereasP,,, has units ofpower. The
exponent is always used here to refer to quantities derived from the stationarized signal
P (generated by the altitude-dependent normalisation given by Equation (3.8)). Once the
signal is stationarized, the resulting distribution$?ofcan be considered as independent
and identically distributed, and it remains constant over the cloud-free altitude ranges (see
panel c of Figuré 3/2).
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The analysis of a large number of backscatter pro les indicates that the distribution
of the stationarized sign& can be assumed to be Gaussian (zero-mean and constant
variance) over two distinct altitude ranges, outside and inside the PSC layer. Outside the
PSC layer, the distribution is denoted By(0; .2.). The signalP displays a higher
variability within a PSC layer (see Figure 3.2-f) and the distributio® ofwithin a PSC
layer is denoted bW (0; _2,4)- When analysing the results, it must be kept in mind
that 2,4 refers to the variance & , the high-frequency component of the backscatter
pro le, whereas 2 4 refers to the variance & , the stationarize@y .

The entire previous procedure is illustrated in Figure 3.2 for a cloud-free pro le measured
on 2008/07/08 and for a pro le where a PSC layer appears betd8emnd 21, 5 km

on 2008/07/09. The three panels on the top of Figure 3.2 correspond to the cloud-free
pro le monitored on 2008/07/08 : the panéls|3.2-a @nd| 3.2-b show the raw piRp.le

and the variance d?y; (=raw pro le - smoothed pro le) respectively. Panel 3.2-c shows

the stationarized pro € resulting from the three-step processing described above. The
pro le P appears as a somewhat constantly distributed signal over the cloud-free altitude
ranges, while, in the case of a PSC layer (the three bottom panels), the variance sharply
increases between the two cloud boundaries that have to be estimated.

4.2 PSC parameters estimation by likelihood maximisation

This section explains the likelihood maximisation procedure on the siynad order
to determine the most likely altitude range of a possible PSC layerM#eodel as-
sumes the pro le does not contain a PSC. Conversely, the alteridtiv@odel assumes
there is a PSC somewhere in the pro le between two altitugesd ., to be estimated
representing respectively the bottom and top altitude of the PSC layer.
Thanks to the stationarisation procedure, the sighatan be assumed to be an inde-
pendent and identically distributed (iid) Gaussian with a higher variance within the PSC
layer. The two models are presented as

Mo : P variance denoted by 2 does not vary with altitude, (3.9)
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FIGURE 3.2 — Our stationarisation procedure. The three plots on the top correspond to
the different steps of stationarisation for a clear sky pro le monitored on 2008/04/17,
while the three plots on the bottom illustrate the procedure for a pro le monitored on
2008/08/23 and displaying a PSC between 16km and 24km. Note that the scales of the
panels are different.

42 4. AN PROCEDURE TO DETECT PSCS



CHAPITRE 3. DETECTION DE RUPTURE TRANSITOIRE DE VARIANCE

whereas

M, : P variance equals to,? within the altitude rangg p; [ and .2 otherwise,
(3.10)

with the indexout referring to the domaiwutsidethe PSC layer anth referring to the

domaininsidethe PSC layer. Ad/, is included inM; (by considering ;> = ,3), all

models corresponding #d, also correspond tM ;. In this case the two altitudeg and
¢ Still exist but do not have any in uence on sigrial.

The underlying likelihood of modeé¥ ; following (3.10) is given by

L(P ' outr iny b t): 2 3

_ X X 3.
nlogl 2 )+( . wiog-e 147 PEET P @FSD

in 22[ ;o oW 2[ g M

where ., in,» band ; are the parameters that need to be estimated) amthe number
of altitude range.

The details of the calculation giving (3/11) are given in Appendix 7.1. The procedure
aims to estimate the previous parameters by maximising the likelihood (3.11). This maxi-
misation of (3.11) has to be done under the obvious constraints that the bottom altitude
of the PSC layer has to be lower than the top altitude and that these two altitudes have
to be found within certain boundaries (i.e. the bottom altitude is above 15km and the top
altitude is below 30km). The nal constraint is that the variance of the signal within the
cloud layer (;,) has to be higher or equal to the variance of the cloud-free domgjy),(
or, more precisely, that the two variances have to be equal when there is no PSC. Overall
the maximisation under constraints can be expressed by

argmax L(P ; oui ini b t)

out s in bt
@0 o i (3.12)
(b) 15km b ¢ 30km:

There are a number of dif culties in solving (3.12) (likelihocdnot continuous with
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respect to, and ; (see 3.11), taking into account the constraints, the number of para-
meters,a). However, the resolution can be simpli ed. Instead of having the 4 parameters
( out» in» pand ;) as control variables in this maximisation problem with constralnts,
is only maximised with respect tg and ; using as ., and ;, as xed parameters that
have been estimated previously. Then, ohde maximised, the corresponding values of

p and ; are used to recalculate,,, and ;, which are in turn used in a new resolution
of (3.12). At the end of each iteration, the values pand , estimated by the resolution
of (3.12) are compared to the values gfand ; estimated in the previous iteration and
used to calculate,,, and ;, (inputs to the resolution of (3.12)). As long as the input and
estimated values of, and ; are signi cantly different, this procedure is repeated. It is
found to converge after fewer than 5 iterations in most cases.

The estimation of the variances is performed using the de nition of the empirical
variance (seé [Sprinthall, 2009]) by splitting the signal in two intervals. The rst interval
corresponds to the cloud-free dom@amn; [[ [ ; z,]. The second one corresponds to the
PSC domair p; ¢[. The respective variances of these intervals (i.e. inside and outside)
are given by

1 X
Poat = e [P (2)]%
t b 22[z1; p[[ [ t:2n]
, 1 X , (3.13)
Nin = ) [P (2)]~
t b 22[ p; t[

where  and , are expressed in units of number of datapoints in the vertical pro le
instead of km with 8 km being the origin. These two estimates correspond to the values
of ., and ,, which maximize equation (3.11), when conciderip@nd , as constant.

The rst estimates',, and”,, (used as inputs in the rstresolution of (3/12)) are cal-
culated assuming that the cloud-free altitude ranges cover below 15km and above 30 km
because PSCs are usually not observed at those altitudes. This choice of altitude ranges
is rather arbitrary. Nonetheless, it has no in uence on the nal estimation because the
iteration procedure recalculates recursively the cloud and cloud-free altitude ranges. Af-
ter a few iterations, the estimatesq€,, ~,2, v, andy do not change anymore. Further
investigations on the robustness of the estimation are discussed |in part 4.4.

As the cloud altitude range corresponds to discrete values (vertical resolution of 75
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m), the maximisation of. with respect to , and ; be computed numerically. It is not
necessary to calculate the entire n matrix, with n being the total number of discrete
altitudes. First, the constraint (3/12-)) ; means that only half the calculation of the
matrix is needed. Second, the fact that form between 15km and 30km further limits the
calculations to, > 15km and ; < 30km. An example of matrixl{ as a function of

and .) is provided in Figurée 3/4.

4.3 Statistical signi cance of the parameters estimation by a tran-
sient shift test

Once convergence is achieved, the maximum likelihood algorithm provides the best
estimates of the parameters (cloud altitude range and variances over the cloud and cloud-
free domains), assuming there is a PSC layer. However, it does not check the likelihood
of the existence of the PSC layer. Now it is time to test the statistical signi cance of the
PSC detection as de ned by these parametéfsand’) representing the best estimates
of the bottom and top altitudes of a hypothetic PSC &gl and~,? representing the
best estimates of the variances in the intefeal u[[ [ ¢; z,] and in the interva[ p; ¢[
respectively. A test is needed to rule whether the detection of a PSC layer is statistically
signi cant.

The two-hypothesis model can be reduced to the problem to know wHefper ~ ;2
or 2 > A2, or similarly to know if, statistically, the variability inside and outside the
PSC can be considered as equal or if the variability is statistically signi cantly higher in
theinsideinterval than the one in theutsideinterval. This last case would indicate the
presence of a PSC.

A sher-Snédécor test handles this problem by considering the ratio of the squared
variances of each samples (see [Mdod, 1974]). The ratio allows to test the equality of the
variance of two independent samples. Two samples are created from the vatuesptit
in the two different intervals with the test taking into account the different sizes of the two
samples. The ratio is then given by

N2

Foo 1, 1% 7505 (3.14)
out

where? 2and” g bothfollowa 3, distribution, as weighted sums of squared Gaussian

variables, (withn; being the sample size of thesideinterval andn, the sample size of

4. AN PROCEDURE TO DETECT PSCS 45



CHAPITRE 3. DETECTION DE RUPTURE TRANSITOIRE DE VARIANCE

theoutsideinterval).

This implies that F follows a Fisher distribution withy( 1;n, 1)degree of freedom.
As commonly done in statistics, the decision is made using a xed con dence rQ#®6f
This test ultimately decides on the existence of a PSC layer.

4.4 Estimation of bias and detection limit using simulated data

The purpose of this section is to evaluate the performances of the detection algorithm
on perfectly characterized data that are generated numerically. In such a con guration,
one can assess the ability of the algorithm to detect and quantify a-priori known signals in
the pro les. The characteristics are chosen such that they mimic typical characteristics of
lidar pro les. The aims of this type of numerical experiment are, for instance, to identify
possible biases and estimate a detection limit of PSCs.

Non-stationary signals are rst simulated numerically. Signals representative of ave-
rage background backscatter pro les are generated by combining a smoothed pro le ave-
rage backscatter pro le and a heteroscedastic (i.e. altitude-dependent) Gaussian noise
(=N (0; 2.)); back=3 2z=360), forz 2 [1;360]with z expressed in units of num-
ber of points in the vertical pro le (8 km corresponding to the origin). Then, between two
altitudes, corresponding to the bottom and the top altitudes of a PSC layer, another Gaus-
sian noise with a greater varianceN$0; .ouq)) IS added to the background pro les.

An example of pro le simulated by adding a cloud variangg,4=20 betweerl9; 7 and

22, 3km is shown in Figure 3|3. The detection algorithm is applied to this simulated lidar
pro le ; Figure|3.4 shows the likelihood (see Equation (3.11)) as a function of the cloud
altitudes. The best estimation of the cloud altitudes is provided by the maximum of the
likehood, indicated by the open circle on Figure 3.4 and by the dotted lines in Figure 3.3.
The retrieved cloud bottom altitude is underestimated by about 300 m (corresponding to
4 data points for the 75m vertical resolution of the pro les) and the cloud top altitude is
overestimated by the same amount.

The performances of the algorithm are then tested for a wide range of cloud variance
values in order to characterise further biases and estimate the detection limit which is ex-
pected to depend both on the cloud-to-background variance ratio and on the length of the
moving average windovp (used to smooth the raw lidar backscatter pro les (see 3.2)).
Note that, for each value of cloud variancg,,q considered, 500 pro les are simulated
and treated by the detection algorithm.
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Figure 3.5 shows the PSC altitude ranfeand”, estimated by the detection algo-
rithm as a function of the cloud varianceg,gy Which is added to the simulated back-
ground pro les betweerl9; 9 and 23,5 km. The pro les are smoothed with a moving
average window of length = 10. The size of the boxes (bounds indicating 25th and 75th
percentiles), what draws an overview of the distribution pattern, indicates that half the
estimates are concentrated in a 200meters-wide interval typically. There are two distinct
regions in Figure 3!5. Forqeug Smaller than ek, the retrieved values of the PSC altitude
range vary substantially with many outliers at very small values.gfq. This suggests
that the estimation of the cloud altitude range is not fully reliable whegs < pack- In
contrast, for ¢ouq greater than paek, v @and”y vary little and there are not a single out-
lier. The same features and evolution are found at the top and bottom cloud altitude. The
estimation appears to be robust. However, the retrieved values exhibit a bias of about 300
m with respect to the cloud altitude range where the variance was enhanced compared to
the background variance. The bias is positive at the top cloud altitude and negative at the
bottom.

This bias in the estimated cloud altitudes is caused by the way the pro les are smoo-
thed. Let's recall that a PSC is generated by enhancing the variance on a simulated back-
ground pro le within a given cloud altitude range. As the smoothed raw pro le (i.e. trend
Pwend ) IS estimated with a moving average, the smoothed raw pro le differs from the
smoothed background pro le, not only within the cloud altitude range (frgto ), but
also in the vicinity of the cloud boundaries. Indeed, the moving average being of |gngth
the trendPyeng IS expected to be modi ed over an altitude range exceeding the cloud alti-
tude range by about 375 Mi§m p=2, where75m is the vertical resolution) on each side
of the cloud boundaries. As a result, the high-frequency compdher(tEPraw  Pirend)
and the associated variance are arti cially enhanced by the presence of a PSC layer from

b P=2 altitude to  + p=2) altitude. As the PSC detection algorithm is based on the
detection of changes in the variance, the estimated cloud bottom (top) altitude is found
to be lower (higher) than in the simulated raw backscatter pro le. Figure 3.5 illustrates
quite well this small bias of the detection algorithm. It means that, for an accurate deter-
mination of the cloud altitude range, the bias has to be removed from the cloud altitude
range estimated by the algorithm. It is also necessary for the cloud varigpgeto be
at least of the order of the background varianggy in order for the algorithm to detect
and reliably estimate the cloud altitude range. The level of the background variance in the
pro le can also be interpreted as the detection limit of the algorithm.
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FIGURE 3.3 — Detection of a PSC in a simulated backscatter pro le (black line). The cloud
bottom*, and top”} altitude estimated by the detection algorithm are indicated with the
dotted lines; the actual cloud altitude range, as simulated in the pro le, are indicated with

the black dashed lines.
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