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Nézev prace: Diagnostika kovarianci chyb predbézného pole ve spojeném systému
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Vedouci disertacni prace: RNDr. Radmila Brozkové, CSc., Cesky hydrometeoro-
logicky ustav

Abstrakt: Tato prace se zabyva tvorbou pocatecnich podminek pro numerickou
predpovéd pocasi v modelech na omezené oblasti ve vysokém rozliseni. Soustredi
se na problematiku zachovani velkométitkové ¢asti analyzy globalniho fidiciho
modelu, kterou nelze v modelech na omezené oblasti urcit v dostatecné kvalité.
Za timto ucelem je vyuzito tzv. BlendVar schéma. To se sklada z aplikace metody
Digital Filter (DF) Blending, kterd zabezpecuje prenos velkoméritkové ¢asti ana-
Iyzy tidictho modelu do modelu na omezené oblasti, a z tfidimenzionalni varia¢ni
metody (3D-Var) ve vysokém rozliseni. Prace se zamétuje na vhodnou specifikaci
chyb predbézného odhadu pocatecnich podminek, ktera je jednou z klicovych
komponent metody 3D-Var. Jsou vysSetieny ruzné pristupy k modelovani chyb
predbézného odhadu, véetné moznosti zohlednéni vyvoje chyb v zavislosti na
aktualni meteorologické situaci. Pristupy jsou hodnoceny i z hlediska moznosti
praktické implementace. Studie vyvoje chyb v pribéhu asimila¢nich cyklt metod
DF Blending a BlendVar vede k novému néavrhu tvorby kovarianéni matice chyb
predbézného odhadu, kterd je vhodna pro asimila¢ni schéma BlendVar. Pouziti
nové kovarianéni matice chyb prinasi zddanou vlastnost posunu impaktu metody
3D-Var smérem k mensim méritkim.

Klicova slova: asimilace dat, BlendVar, kovariance chyb predbézného odhadu
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Title: Diagnostics of background error covariances in a connected global and
regional data assimilation system.

Author: Antonin Bucanek
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Abstract: The thesis deals with the preparation of initial conditions for numeri-
cal weather prediction in high resolution limited area models. It focuses on the
problem of preserving the large-scale part of the global driving model analysis,
which can not be determined in sufficient quality in limited-area models. For this
purpose, the so-called BlendVar scheme is used. The scheme consists of the appli-
cation of the Digital Filter (DF) Blending method, which assures the transmission
of a large-scale part of the analysis of the driving model to the limited area model,
and of the three-dimensional variational method (3D-Var) at high resolution. The
thesis focuses on the appropriate background error specification, which is one of
the key components of 3D-Var. Different approaches to modeling of background
errors are examined, including the possibility of taking into account the flow-
dependent character of background errors. Approaches are also evaluated from
the point of view of practical implementation. Study of evolution of background
errors during DF Blending and BlendVar assimilation cycles leads to a new pro-
posal for the preparation of a background error covariance matrix suitable for the
BlendVar assimilation scheme. The use of the new background error covariance
matrix gives the required property of shifting the 3D-Var impact towards smaller
scales.
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Uvod

V numerické predpovédi pocasi je snaha popsat co nejlépe chovani atmosféry,
popripadé systému povrchu Zemé a atmosféry pomoci matematickych vztaht.
Avsak ani nejlepsi matematicky model nemuze dobre predpovidat pocasi bez
znalosti aktualniho stavu atmosféry. Pravé analyzou stavu atmosféry ¢i tvorbou
pocatecnich podminek pro integraci numerické predpoveédi pocasi se zabyva obor
asimilace dat. Klicovou komponentou jsou pozorovani atmosféry pomoci dostup-
nych ¢idel a pristroji, protoze pouze pozorovani umoznuji ziskat aktudlni fyzikalni
stav atmosféry a vytvorit jeho matematicky popis.

Tato prace se soustredi na tvorbu pocatecnich podminek v kontextu modela
na omezené oblasti (v dal$im textu bude pouzita zavedend anglické zkratka LAM
= Limited Area Model) s vysokym rozlisenim. Zde je nejjednodussim pristupem
tzv. dynamickd adaptace, kdy jsou pocateéni podminky tvoreny analyzou glo-
balniho ridictho modelu interpolovanou na rozliSeni modelu na omezené oblasti.
Vyssi formou pripravy poc¢atecnich podminek je aplikace néjaké metody asimilace
dat, ¢ehoz vyuziva fada soucasnych modeli LAM. Zaroven se rozvijeji i metody
kombinujici analyzy fidictho (globalniho) modelu a LAM modelu s ohledem na
meéritka, kterd popisuji. V tomto kontextu budeme navazovat na pseudoasimilac¢ni
metodu Digital Filter (DF) Blending (Brozkova et al., [2001). Jeji hlavni myslen-
kou je kombinace analyzy globalniho modelu a predbézného odhadu modelu na
omezené oblasti ve spektralnim prostoru na zakladé méritek, kterda jednotlivé
modely dobte reprezentuji. Metodu DF Blending rozsifime o primou asimilaci
dat t¥{ dimenziondlni varia¢ni metodou (3D-Var), ktera bude aplikovdna po pro-
vedeni DF Blendingu ve formé tzv. BlendVar schématu (Bucanek et al. [2015).
V préci se zamérime na vhodné nastaveni metody 3D-Var pro schéma BlendVar
a soustTedime se zejména na specifikaci chyb predbézného odhadu, pomoci které
se informace z pozorovani filtruje a propaguje do jeho okoli (Berre a Desroziers,
2010). Prozkoumédme i moznost upravovat ve 3D-Var specifikaci chyb predbéz-
ného odhadu v zavislosti na aktualni meteorologické situaci. Struktura prace je
nasledujici.

V kapitole [1| struéné popiSeme algoritmus variac¢nich asimilac¢nich metod,
vcetné jejich ucelovych funkei a pristupu k jejich feseni. V kapitole [2[ se zaméfime
na hlavni komponenty varianc¢nich metod, tedy na specifikaci chyb predbéznych
odhadi i chyb pozorovani. Shrneme pristup k modelovani kovarian¢ni matice chyb
pozorovani a ukazeme tii pristupy k modelovani kovarianéni matice chyb pred-
bézného odhadu. V kapitole 3] vysvétlime specifika metody 3D-Var v kontextu nu-
merického predpovédniho modelu na omezené oblasti ALADINEI (Termonia et al.,
2018), ktery bude pouzit v prubéhu celé prace. V kapitole 4| blize predstavime
asimila¢ni schéma BlendVar.
ného odhadu. Nejprve prozkoumame pristup k potlaceni homogenniho a izot-
ropniho charakteru chyb predbéznych odhadt a zaroven pripustime zménu chyb
v zavislosti na meteorologické situaci, viz kapitola[l V kapitole[6] provedeme studii
vyvoje chyb jednotlivych krokii v pribéhu asimilac¢nich cykli metod DF Blending
a BlendVar. V kapitole [7] na zékladé zavéru ziskanych z kapitoly [6] vytvorime

LALADIN je akronym: Aire Limitée Adaptation Dynamique Développement International



specialni kovarianéni matici chyb predbéznych odhadt vhodnou pro asimilac¢ni
schéma BlendVar. Inovace v kapitole [7] je téZ popsana v prilozené publikaci Bu-
canek a Brozkova, (2017)).

K této préci jsou prilozeny dva recenzované clanky:

1. BUCANEK, A., BROZKOVA, R. a TROJAKOVA, A. (2015). Asimilacn{
schéma BlendVar v CHMU. Meteorol. Zprdvy, 68(6), 180-185. ISSN 0026-
1173.

2. BUCANEK, A. a BROZKOVA, R. (2017). Background error covariances for
a BlendVar assimilation system. Tellus A Dyn. Meteorol. Oceanogr., 69(1),
1355718. ISSN 1600-0870. 10.1080/16000870.2017.1355718. URL https:
//www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/16000870.2017.1355718.


https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/16000870.2017.1355718
https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/16000870.2017.1355718

1. Variac¢ni asimila¢ni metody

Cilem asimila¢nich metod v numerické predpovédi pocasi (v dal$im textu bude
pouzita zavedend anglickd zkratka NWP = Numerical Weather Prediction) je
nalézt nejlepsi mozny odhad skutec¢ného stavu atmosféry reprezentovany nume-
rickym modelem. Vysledkem aplikace asimilacnich algoritmt je analyza, ktera se
bud primo, nebo po provedeni tzv. inicializace pouzije jako pocateéni podminka
pri nasledné predpovédi numerického modelu. Pri tvorbé analyzy je vyhodné
pouzit co nejvice dostupnych informaci. Témi jsou meteorologickd pozorovani,
kterd jsou ovSem rozmisténa relativné ridce v prostoru a case, a predbézny odhad
stavu atmosféry obvykle reprezentovany kratkodobou predpovédi NWP modelu.
Pro optimalni kombinaci téchto, feknéme dvou vstupi, je nutné vzit do tvahy
statistické vlastnosti jejich chyb (Kalnay, 2003]).

Pro objasnéni problematiky uvedeme klasicky priklad hledéni nejlepsiho do-
hadu skalarni veliciny (Kalnay, 2003)), naptiklad skutec¢né teploty 7%, pomoci dvou
nezavislych pozorovani T3, T5:

Tl :T*+€17

1.1
TQZT*+62, ( )

kde ey, es jsou chyby méreni, které nezname. Predpokladame ovsem, zZe méreni
nemaji systematické chyby, proto E(T) —T.) = E(Ty,—T.) = 0, nebo alternativné:

Eler) = E(es) =0, (1.2)

kde E() znaci stfedni hodnotu. Déle predpoklddame, ze zname statistiku chyb,
tedy alespon jejich varianci:

E(ej) = o1, E(e3) = 03, (1.3)

a navic predpokladame, ze chyby e; a e; nejsou vzajemné korelované. Skutec-
nou teplotu 7., odhadneme pomoci linearni kombinace méreni 17 a 15, protoze
reprezentuji veskeré znamé informace o skutecnosti.

Ta = CL1T1 + (IQTQ (14)

Analyza T, by také neméla byt vychylend, E(T,) = E(T.), a proto se suma vah
a1 a as musi rovnat jedné:
ay + as = 1. (15)

Hledame analyzu, ktera ma miniméalni stfedni kvadratickou odchylku od skutec-
nosti:

ocl=F [(Ta — T*)Q} =F {(m(Tl —T.) + ax(Ts — T*))Q}

a

1.6
=F [(alel + Ggeg)z} . ( )

Rovnici (1.6) minimalizujeme podle a; za pouziti rovnice (1.5, potom vahy li-
nearni kombinace (1.4]) jsou:

2 2
g g
ay = ﬁ, a9 — 2 ! 5 - (17)
g9 +0'2 0'1+02



Z uvedeného vyplyva, ze pro ziskani analyzy s minimalni chybou je nutné pou-
zit vahy timérné presnosti méreni, kterou definujme jako inverzi variance chyby.
Navic, pouzitim vah z (1.7)) v rovnici ((1.6)) zjistime, ze presnost analyzy se rovna
souctu presnosti jednotlivych méreni:
1 1 1
2 T 9
1 2

. (1.8)

Oa

o o

Nyni predpokladejme, Ze misto dvou méfeni teploty mame predbézny od-
had ziskany pomoci numerického predpovédniho modelu a jednoho pozorovani.
Rovnici upravime na tvar (1.9)). Poté teplotu 77 nahradime predbéznym
odhadem T, a pozorovani T, oznac¢ime T,. S vyuzitim vztahu ma rovnice
analyzy tvar . Jednd se o nejjednodussi formu tzv. BLUE (Best Linear
Unbiased Estimator) rovnice pro skalarni ptipad.

Ta :T1+(12 (TQ—Tl), (19)
2
Ty =Th+ —2 (T, —Tp) (1.10)
a O_g _'_0_3 o Y

Podivejme se na limitni pripady, nez prejdeme k zobecnéni pro vice pozo-
rovani a tridimenzionalni stav atmosféry. Pokud je chyba predbézného odhadu
mnohondsobné vétsi nez chyba pozorovani (o, > 0,), potom je vyslednd teplota
v analyze rovna teploté pozorovani. Jinymi slovy, velikost korekce predbézného
odhadu je tim vétsi, ¢im vétsi je jeho chyba. Naopak, pokud chyba pozorovani
bude mnohonasobné vétsi nez chyba predbézného odhadu (0, < 0,), potom je
vyslednd teplota analyzy rovna teploté predbézného odhadu.

V redlném pripadé potiebujeme zobecnit rovnici pro predbézny odhad x;,
a analyzu x,, jez jsou tridimenzionalni pole, ktera obsahuji vSechny asimilované
veli¢iny ve vsech uzlovych bodech numerického modelu. Typicka dimenze téchto
poli je pres 107 prvki. Vektor pozorovani y miiZe obsahovat i pres 10° prvkd.
Variance chyb je potteba nahradit zobecnénim, tedy kovarianénimi maticemi chyb
predbézného odhadu B a pozorovani R. Vahu asy v rovnici nahradime matici
vah K a ziskame tridimenzionalni verzi tzv. BLUE rovnice:

X, = Xp + K(y — Hxp), (1.11)

kde H je datovy operator prevadéjici predbézny odhad z prostoru modelu do
prostoru pozorovani. Pro jednoduchost je zatim zaveden pouze v linearizované
podobé. Je nezbytny, protoze interpoluje do mist pozorovani a konvertuje mode-
lové veli¢iny na mérené.

Kovarian¢ni matice chyb ma na diagonale variance a mimo diagonalni ele-
menty jsou kovariance mezi chybami v riznych mistech nebo mezi riznymi veli-
¢inami, napriklad:

B = (e —o)(es — )7, (1.12)

kde e, = [e1 €2 e3...¢ey,] je vektor chyb pfedbézného odhadu ve vSech uzlovych
bodech numerického modelu a pro vSechny asimilované veli¢iny. Linie nad rov-
nici (1.12) oznacuje stredni hodnotu vyrazu. V maticové reprezentaci je zapis



nasledujici:

op 4 cov(er,es) ... cov(er,ey)
B_ COV(e.2,61> Op g o cov(e'g,en) (1.13)
cov(ey,e1) cov(en,e) ... Tpn

Jedna se tedy o ¢tvercovou symetrickou matici. Obdobnd rovnice (|1.12)) plati i pro
kovarian¢ni matice chyb pozorovani R a analyzy A.
Pro optiméalni analyzu, ktera je nejblize realité ve smyslu stiedni kvadratické

odchylky, je matice vah K v rovnici ([1.11]) nésledujici:
K = BH"(HBH” + R)" . (1.14)

Matice K je odvozena za nékolika predpokladu, viz [Bouttier a Courtier| (2002]).
Predpoklada se, ze:

1. zmény datového operatoru v blizkosti predbézného odhadu jsou linearni,
tedy H(x) — H(xp) = H(x — x3),

2. kovarianéni matice B a R jsou pozitivné definitni matice, coz implikuje
existenci inverznich matic B~ a R,

3. chyby nejsou vychylené, tudiz jejich stfedni hodnota je nula,
X, — X, =6 =y — H(x,) =€, =0, pfipomenme, Ze symbolem x, oznacu-
jeme skutecnost v reprezentaci numerického modelu,

4. chyby nejsou vzajemné korelované,
(xp — x4 )(y — H(x4))T = cov(ep,e,) = 0.

BLUE rovnice je pouhy vazeny prameér dvou vstupt, predbézného od-
hadu a pozorovani. Presto BLUE rovnici muzeme povazovat za zakladni
rovnici velké ¢asti asimilacnich metod, at jiz se jedna o derivaty optimalni in-
terpolace (Gandin, [1966)), nebo Kalmanova filtru (Kalman, |1960; Kalnay, [2003]).
Za uvedenych predpokladii lze také ukéizat ekvivalenci mezi BLUE rovnici
a variacnimi asimila¢nimi metodami, tedy konkrétné tfidimenzionalni variac¢ni
metodou (3D-Var) viz Bouttier a Courtier| (2002).

Varia¢ni asimila¢ni metody vyuzivaji tzv. icelovych funkci k méfeni odchylky
predbézného odhadu od odhadu analyzy a zaroven odchylky pozorovani od od-
hadu analyzy. Analyzou se pak nazve takovy stav, kdy ucelova funkce nabyva
svého minima (Kalnay| [2003). Prvni zminka o snaze pouzit variaéni pristup k asi-
milaci dat pochézi z roku 1958, kdy Sasaki (1958) navrhl pouziti kvadratické
ucelové funkce. Vétsi rozvoj téchto metod nastava v osmdesatych letech minu-
1ého stoleti. Rostouci mnozstvi dostupnych meteorologickych pozorovani, zejména
druzicovych, vyvolalo potfebu vyvoje asimila¢nich schémat, kterd si s timto ty-
pem pozorovani a jeho mnozstvim dokazi poradit (napt. Courtier et al., [1998).
Optimalni interpolace z divodu zjednoduseni kovarianéniho modelu z BLUE rov-
nice a asimilaci pozorovani po ¢astech (Lorenc, [1981) prestala vyhovovat.
Implementace Kalmanova filtru pro asimilaci atmosférickych poli byla natolik
obtizna a na vypocetni vykon narocna, ze se vyvoj soustiedil pravé na varia¢ni



asimilacni metody (Blayo et all 2014} kapitola 3). V devadesatych letech minu-
1ého stoleti byla sice myslenka Kalmanova filtru revitalizovana, kdy se pro zjed-
noduseni propagace kovarian¢nich matic vyuzilo ansamblu, presto se v praktické
implementaci zac¢inaji v globalnich NWP modelech implementovat varia¢ni asimi-
la¢ni metody. Naptiklad v Evropském centru pro strednédobou predpovéd pocasi
(ECMWF) byla nejprve implementovana metoda 3D-Var v roce 1996 (Courtier
et all 1998; Rabier et all 1998). Posléze ji rozsifili na ¢tyrdimenziondlni verzi
(4D-Var) podle navrhu |Courtier et al.| (1994) s tpravami pro multiinkrementalni
techniku 4D-Var (Derber a Bouttier, 1999) a reformulaci kovarianéniho modelu
(Veersé a Thépaut| [1998)). Vysledky operativni implementace 4D-Var se zjed-
nodusenym tvarem parametrizaci fyzikalnich procesii 1ze nalézt v Rabier et al.
(2000)).

Vyhodou varia¢nich systémi je prace s celym stavem atmosféry (v modelu se
stavovym vektorem x) najednou a ne po ¢astech jako v pripadé provoznich im-
plementaci optimalni interpolace. Prace s celym stavovym vektorem x umoznuje
vyuziti informace o dynamice systému ulozeném ve statistické podobé v kovari-
ancni matici B. Navic v pripadé 4D-Var je vyuzita dynamika numerického modelu
primo pro implicitni propagaci kovarianénitho modelu v ¢ase, v pribéhu asimilac-
niho okna. Dalsim krokem ve vyvoji variacnich schémat je snaha o zohlednéni
casového a prostorového vyvoje chyb predbézného odhadu pomoci asimila¢nich
ansamblu (Isaksen et al.,[2010; Berre et al.,2015; Buehner et al., 2015). V soucas-
nosti jsou vyvijeny hybridni systémy kombinujici varia¢ni a ansamblové techniky
asimilace dat, avSak prevazné v kontextu globalnich modeli. [Bannister| (2017
uvadi prehled téchto systémii. Hybridni systémy jsou vzhledem k pouziti asimi-
lacnich ansambli znacné vypocetné narocné nejen pri provozni nasazenim, ale
i pri jejich vyvoji.

V nésledujicich sekcich struéné vysvétlime dvé nejbéznéjsi verze variac¢nich
asimilacnich metod — ti{ a ¢tyrdimenziondlni variaéni metodu. Uvedeme jak
obecny, tak v praxi ¢astéji pouzivany inkrementalni tvar.

1.1 Metoda 3D-Var

Tridimenziondlni varia¢ni asimila¢ni metoda (3D-Var) vytvaii analyzu stavu
atmosféry x, v numerickém modelu minimalizaci tcelové funkce. Tato ucelova
funkce meéri odchylku stavového vektoru x od predbézného odhadu x;, a dostup-
nych pozorovani y. Odchylka stavového vektoru x je neprimo umeérna velikosti
a kovarianci chyb jednotlivych vstupti. Kvadratickou tucelovou funkci lze vyjadrit
pomoci dvou ¢lent: J, méticiho odchylku od predbézného odhadu a J, mériciho
odchylku od jednotlivych pozorovani. Vyuzijeme zapisu z Kalnay| (2003)):

T = 5x—x) B x —x) 4 (y — H) Ry — H(x)
= Jp(x) + Jo(x). (1.15)

Analyza x, se poté rovna stavovému vektoru x, ktery minimalizuje tcelovou
funkci a vyhovuje rovnici:

VJ(x) = 0. (1.16)
Pti analytickém FeSeni rovnice (1.16)) a za pouziti predpokladu, Ze zmény da-
tového operatoru v blizkosti predbézného odhadu jsou linearni jako u odvozeni
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matice vah K v rovnici , lze dojit k BLUE rovnici . V praxi je ovsem
minimalizace icelové funkce provedena nékterou z iterativnich metod.

Déle se pti feseni tlohy siroce pouziva inkrementalni technika. Podle |Courtier
et al. (1998)) mizeme inkrementélni formulaci 3D-Var za predpokladu linearizace
datového operatoru H zapsat nasledovné:

J(0x) = ;5XTB15X + ;(Héx —d)"R™(Héx — d), (1.17)

kde dx je vektor oznacovany jako inkrement, ktery obsahuje vSechny analyzované
proménné ve vsech uzlovych bodech vypocetni sité. Vektor d oznacovany jako
inovacni je definovan v prostoru pozorovani:

d=y— H(xp). (1.18)
Pti minimalizaci ucelové funkce J(dx) se vyuziva jejiho gradientu:
VJ(6x) = (B'+H'R'H)éx - H'R'd. (1.19)

Necht dx, je inkrement ziskany minimalizaci i¢elové funkce (1.17)), potom vektor
analyzy x, vznikne sou¢tem inkrementu a predbézného odhadu:

X, = 0X, + Xp. (1.20)

Hlavni zjednoduseni inkrementalni formulace proti rovnici Spociva
pouze v jednom vycisleni inovacéniho vektoru d. Tim odpadé jeho opakované
vycislovani v pribéhu minimalizace i vyc¢islovani plného datového operatoru H.

Pro rychlou konvergenci minimaliza¢nich algoritmi je vhodné pouzit prechod
k tzv. kontrolnimu vektoru x, ktery je obvykle nazyvan jako kontrolni proménna.
Pri transformaci inkrementu dx na kontrolni vektor x se pomoci série operatoru
obsazenych v Bz postupné odstranuji korelace chyb, az ziskdme novou promén-
nou x, jejiz kovarianéni matice je jednotkova (Courtier et al.,|1998). Poté ti¢elovou
funkci a jeji gradient zapiseme ve tvaru:

1 1 el
J(x) = 5x"x + 5(HB:x — )R (HBx — d), (1.21)
VJ(x)=(1+BTH'R 'HB?)xy —- BTH'R 'd. (1.22)

Pro tuplnost uvadime, ze se plnd matice B rovna soucinu odmocnéné a k ni
transponované matice B: B = B:B?3. Nejenze diky rovnici minimalizace
konverguje rychleji, ale navic se elegantné vyhneme inverzi kovarianéni matice
B. Celd minimalizace je drzena v prostoru kontrolni proménné x a az vysledny
kontrolni vektor x, se prevede zpét do prostoru numerického modelu pomoci:

6%, = B2x,. (1.23)

Pro dalsi snizeni dimenze tlohy se napriklad v globalnim predpovédnim sys-
tému IFS/ARPEGE (Integrated Forecasting System/Action de Recherche Petite
Echelle Grande Echelle; |Courtier et al., [1991)), ktery je provozovin v ECMWE,
respektive v Météo-France, vyuziva spektralni reprezentace stavového vektoru x.
Ten je tvoten koeficienty spektralniho rozvoje poli teploty, slozek vétru, prizem-
niho tlaku a specifické vlhkosti.



U metody 3D-Var se predpoklada, ze vSechna pouzita pozorovani byla zmérena
v Case, pro ktery vytvarime analyzu. V praxi je nutné pozorovani sbirat po urcitou
dobu, aby se zajistil jejich dostatecny pocet. Tzv. asimilac¢ni okno urcuje casovy
interval kolem terminu analyzy, ve kterém jsou pozorovani sbirdna, a v pripadé
3D-Var jsou povazovana za zmérena v case analyzy. Pokud bychom chtéli uvazovat
i ¢as méreni, pak je vhodné pouzit ¢tyfdimenzionalni zobecnéni metody 3D-Var,
viz nésledujici sekce.

1.2 Metoda 4D-Var

Ctyfdimenzionalni varia¢ni metoda 4D-Var vyuziva pozorovani v ¢asové kon-
zistenci s NWP modelem a zaroven implicitné propaguje kovarian¢éni model v pri-
béhu asimilacniho okna (Thépaut et al., 1996). Vyvoj této metody zac¢ind v osm-
deséatych letech minulého stoleti na jednoduchych modelech. Zacatkem devadesa-
tych let se uz uvazuje o operativnim nasazenim 4D-Var, viz naptiklad |Courtier
et al.|(1994). Zde uvedeme pouze multiinkrementalni verzi 4D-Var, kterd je ope-
rativné pouzita v systému IFS/ARPEGE. Hlavni myslenkou multiinkrementalni
verze 4D-Var je rozdéleni minimaliza¢niho problému do nékolika casti. Nejdrive
se nalezne minimum tucelové funkce pro nejvétsi méritka a postupné se pridavaji
stale jemnéjsi a jemnéjsi skaly pri okapované minimalizaci ucelové funkce. Tim
se oCekava, ze analyza neskonc¢i v lokalnim minimu ucelové funkce, ale dosdhne
globélniho minima (Veersé a Thépaut), 1998). Uéelovou funkei 4D-Var v multiin-
krementalni formulaci mizeme zapsat podle Rabier et al.| (2000):

1
J(6x) = 5(6){8 + x5 = x) ' BTHOx) +xiT - xy)
+3 > (Hpéxp —dp )R, (Hidxy —dp ).
k=0

Dolni index k£ oznacuje index c¢asu, ve kterém bylo pozorovani zméteno. Horni
index n je index minimalizace. x§~ ' je odhad stavu atmosféry na pocatku asi-
mila¢niho okna pro n — 1 analyzu (pfi prvni minimalizaci je roven predbéznému
odhadu x3). dxj je inkrement na pocatku asimila¢niho okna a jeho propagaci
pomoci linearizované verze numerického modelu do ¢asového kroku k vznikne
inkrement dxj podle rovnice:

0x),, = Mox;, k=0,....K—1, (1.25)

kde M}, oznacuje integraci linearizované verze (anglicky oznacované jako tangent
linear model) NWP modelu My, v ¢asovém kroku k a v blizkosti modelového stavu
x; 7!, ktery vznikne nelinearn{ integraci NWP modelu z po¢éteéni podminky x~*
podle:

xpr=Mxp k=0,... K —1 (1.26)

B je jako obvykle kovarian¢ni matice predbézného odhadu a Ry je kovarianéni
matice chyb pro pozorovani v ¢asovém kroku k asimila¢niho okna. Hj je lineari-
zovana verze datového operatoru Hj. Inovacni vektor dZ_l se opét jako v pripadé
3D-Var spocita pouze jednou pro dany index minimalizace n. Inovacni vektor je

uréen rovnici:
di ! =y — He(xp ). (1.27)
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Vektor pozorovani yj, obsahuje pozorovani pro dany casovy krok asimila¢niho
okna. V praxi jsou ovSsem pozorovani usporadana do pravidelnych intervala
v ramci asimila¢niho okna, naptiklad po hodiné. Porovnani s pozorovanimi je
poté provedeno jednou za hodinu a index k vyjadiuje poradové ¢islo hodinového
intervalu.

Pro urcéeni minima tcelové funkce pomoci iterativnich metod je nutné
vycislit jeji gradient pro inkrement v ¢ase k = 0. Rovnici gradientu lze zapsat po-
moci série sdruzenych operatori (v kontextu 4D-Var je zavedeny anglicky termin
adjoint model) k linearizovanym ¢astem NWP modelu Mj:

VJ(6x})) = B Hox) + x5! —xp)

K
+> MM ... M H{R; ' (H;M;M;_; ... M;dx) — d; ™).
k=0

(1.28)

Pomoci operdtortt M} je provedena zpétnd integrace v Case. Vlastni vyc¢islent
gradientu se provadi pomoci rekurentnich vztaht, viz [Bouttier a Courtier (2002)).

Multiinkrementalni formulace umoznuje volit rozliseni inkrementu a dokonce
kvalitu linearizované casti, kdy operatory My mohou byt nahrazeny jejich zjed-
nodusenou formou. Pti opakovani minimalizace se vzristajicim indexem n se
obvykle zvysuje rozliseni linearizovaného modelu nebo jeho komplexita. Pocet
téchto minimalizaci neboli ,,vnéjsich cykla“ (outer loops) je predmétem nastaveni
systému.

Pti srovnani 4D-Var s 3D-Var zjistime, ze 4D-Var vyuziva pozorovani ve
spravny Cas a zaroven muze asimilovat i pozorovani ze stejné stanice, pokud po-
skytuje cetnéjsi méreni. To je vykoupeno potrebou integrovat nelinearni NWP
model i jeho linearizovanou a k ni sdruzenou formu, ¢imz vznikaji mnohem vétsi
pozadavky na vypocetni vykon i pamét superpocitacii. Metoda 4D-Var byla pri-
marné vyvinuta a aplikovana v globalnich modelech, i kdyz existuji operativni
implementace i v modelech na omezené oblasti (LAM), naptiklad |Gustafsson
et al. (2017) zminuji tfi LAM 4D-Var systémy. Vyvoj linearizovanych a sdru-
zenych operatort je velmi naro¢ny a je otazkou, jestli v nelinedrnich modelech
konvekénich méritek jesté tyto aproximace davaji smysl.

Metoda 4D-Var je uvedena pouze pro srovnani s metodou 3D-Var a dale se
jl v této préaci zabyvat nebudeme. Vypocetni narocnost 4D-Var a neexistence
linearizované formy parametrizaci pouzivanych v konvekénich méritkach v NWP
modelu ALADIN jsou hlavni limitujici faktory pro jeji implementaci. V dalsi
kapitole se zamérime na specifikaci chyb predbézného odhadu a pozorovani, tedy
na konstrukeci matic B a R.
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2. Tvorba kovariancénich matic

Kovarian¢ni matice chyb predbézného odhadu a chyb pozorovani jsou kli-
¢ové pro variaéni metody, tedy i pro metodu 3D-Var. Tyto matice urcuji vahy,
podle kterych bude opraven predbézny odhad pomoci vstupujicich pozorovani.
Pro urceni chyby predbézného odhadu ¢i pozorovani musime nejprve znat stav
atmosféry, ktery lze zjistit pouze pomoci pozorovani nebo numerického modelu.
V disledku tohoto ,zacarovaného kruhu® je nezbytné chyby urcit neptrimo.

2.1 Specifikace chyb pozorovani

Pro zjednoduseni asimilac¢nich algoritmii se obvykle pouziva diagonalni ko-
varian¢ni matice chyb pozorovani R, kde jsou jednotlivé komponenty variance
chyb pozorovani. Predpoklada se, ze chyby dvou rtiznych pozorovani jsou nekore-
lované v dusledku fyzikalné odlisnych pri¢in. Tento predpoklad vsak nemusi byt
splnén pro pozorovani s vysokym prostorovym pokrytim, typickym prikladem
jsou druzicova a leteckd pozorovani. Pripadnym korelacim se predchazi pomoci
prostorového Tedéni dat nebo umélym navysenim chyby pozorovani (Bormann
a Bauer| 2010).

Vlastni chybu pozorovani (varianci chyby) v matici R tvoii nékolik zdroju:
chyba mérticiho ptistroje, chyba datového operatoru H, chyba reprezentativnosti
a chyby v kontrole kvality, jak je prehledné uvedeno napiiklad v Benacek! (2016)).
Chyba mériciho pristroje je uréena z jeho laboratornich charakteristik a obsahuje
i chyby zptisobené vnéjsimi vlivy, které se mohou vyskytnout v pribéhu méreni
napr. vitr ¢i slunecni zareni. Pouze instrumentalni chyba lze vydcislit relativné
presné. Naopak dalsi zdroje chyb vznikaji v disledku algoritmizace, diskretizace
a pouzitych zjednoduseni v asimila¢nich schématech, proto je nelze prfimo urcit.

Chybou datového operatoru H rozumime chyby, které vznikaji pri prevodu
meérené velic¢iny na kontrolni proménné modelu. Jedna se zejména o chyby zpiiso-
bené interpolacemi (extrapolacemi) mezi body méreni a uzlovymi body modelové
sité, dale také o chyby ve fyzikalnich parametrizacich potfebnych pro prevod
meérenych veli¢in na kontrolni proménné modelu, napi. prevod jasovych teplot
z druzicovych pozorovani na komponenty kontrolni proménné modelu.

Chyby pozorovani by také mély obsahovat chybu reprezentativnosti; ta ozna-
cuje stav, kdy pozorovani nejsou v ¢asové ¢i prostorové shodé s predbéznym od-
hadem. Casova nekonzistence vznika pii pouziti pozorovani, kterd byla zméfena
v jiném case, nez je cas platnosti analyzy. V pripadé metody 3D-Var nejsou
leteckd pozorovani obvykle zméfena v terminu analyzy, ale jsou shromazdovan
v tzv. asimila¢nim okné. Casova nekonzistence je pfitomna i v méfeni radiosond,
protoze sonda stoupa kolem 40 minut do vysky 16 km (WMO, [2008). Prostorova
nekonzistence vznika za predpokladu, Zze pozorovani rozlisuji méritka, ktera nu-
mericky model nedokéze rozlisit (Daley, [1991)). Pfedstavme si numericky model
s krokem vypocetni sité 10 km a meteorologické méteni uprostied hlubokého, ale
uzkého udoli. Dané tidoli je pro numericky model nerozlisitelné a rozdil mezi vys-
kou orografie modelu a skutecnosti mize byt dost znacny. V takovém pripadé by
bylo mérfeni pro numericky model nereprezentativni. Naptiklad i snos radiosondy
prispiva k chybé reprezentativnosti, protoze casto nebyva uvazovan.
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Kontrola kvality vstupujicich pozorovani ma také nedostatky. Kontrolou kva-
lity oznacujeme kroky ptipravy dat pred vlastnim spusténim asimilace. Zkouma
se uplnost prichazejicich pozorovani, vyrazuji se pozorovani oznacena za trvale ¢i
docasné chybna. Kontroluje se konzistence pozorovani vici predbéznému odhadu
a odstranuji se pozorovani s hrubymi chybami. Pripadné se odstranuji systema-
tické chyby z pozorovani, zpravidla u druzicovych pozorovani.

Jak uz bylo zminéno, vétsinu zdroji chyb tykajicich se pozorovani nelze ur-
¢it piimo, proto jsou predmétem ladéni systému. Pro odhad chyby pozorovani
existuje celd fada metod, zde vSak uvedeme jen dva pristupy. Takzvanad Hol-
lingsworthova a Lonnbergova metoda (Hollingsworth a Lonnberg, |1986) vyuziva
odchylek pozorovani od predbézného odhadu. Jejim klicovym predpokladem je
existence dostatecné husté sité pozorovani. Tuto metodu lze vyuzit i pro specifi-
kaci chyb predbézného odhadu, proto bude vysvétlena v oddilu 2.2

Desroziers et al.| (2005) navrhli diagnostiku, kterd kontroluje nastaveni asi-
milacniho schématu v prostoru pozorovani pri specifickych predpokladech. V op-
timalné nastaveném systému by se méla stiedni hodnota kovarianci mezi od-
chylkami pozorovanich od analyzy d? a odchylkami pozorovani od predbézného
odhadu d rovnat kovarianéni matici R:

E[d°d"] = R. (2.1)

Pro diagnostiku varianci chyb podmnoziny pozorovani (i) s mnozstvim pozorovani
p; 1ze vztah vyjadrit nasledovneé:

(07)% = (d2)7 (d)s/ps- (2.2)
Vypocet je pocetné nendrocny a umoznuje rychlé porovnani diagnostikovanych
hodnot s hodnotami predepsanymi v kovarian¢ni matici R.

2.2 Specifikace chyb predbézného odhadu

Specifikace kovarianéni matice chyb predbézného odhadu je jednim z hlavnich
problému asimilace dat. Je velmi dillezita, protoze skaluje, prostorove filtruje
a propaguje pozorovanou informaci z mista pozorovani do jeho okoli (Berre a De-
sroziers, |2010). Predpokladejme, Ze numericky model je perfektni — neobsahuje
chyby. Potom Ize predpokladat, ze chyby jednotlivych proménnych numerického
modelu se vyvijeji podle stejnych rovnic jako proménné tohoto modelu, tudiz jsou
jednotlivé chyby proménnych svazany stejnymi vazbami jako vlastni proménné
modelu. Tato vlastnost by méla byt zahrnuta v kovarianéni matici chyb predbéz-
ného odhadu B alespon ve statistické podobé. Poté se oprava jedné proménné
modelu v disledku vazeb rozsiti v opravy vsech zavislych proménnych. Napriklad
jedno pozorovani teploty zptisobi opravu predbézného odhadu v misté a blizkosti
pozorovani a zaroven se opravi o ¢ast chyby i pole vétru, vlhkosti ¢i ptripadné
dalsi svazané proménné.

Kovariance chyb predbézného odhadu zaviseji (podle Brousseau et al. |2011):

e na pouzitém NWP modelu i na jeho rozliseni; naptiklad Stefanescu et al.
(2006) porovnali statistiky chyb predbézného odhadu u globdlniho modelu
a modelu na omezené oblasti, kde zjistili rozdily hlavné v kratkovinné c¢asti
spektra varianci chyb predbézného odhadu, které globalni model nedokazal
popsat;
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e mna geografické oblasti; chyby jsou jiné napriklad v tropech a ve stfednich
zemépisnych Sitkdch (Derber a Bouttier] [1999);

e mna rezimu pocasi; napriklad kdy se struktura chyb lisi v oblastech se sraz-
kami a bez nich (Montmerle a Berre, 2010);

 na denni dobé (chyby maji denni chod), na sezéné (zima/léto), viz Monteiro
a Berre (2010));

e na hustoté pozorovaci sité; naptiklad chyba analyzy byva mensi v oblastech
s velkou hustotou pozorovani nez v oblastech, kde jsou pozorovani ridka
(Belo-Pereira a Berre, [2006)).

Z uvedeného vyplyva, Ze presné urceni statistiky chyb je velmi naroc¢né. Na-
vic v praxi je nutné provést fadu zjednoduseni kovarianc¢niho modelu. Jednou
z nejbéznéjsich aproximaci je pouziti klimatologické statistiky chyb predbézného
odhadu pocitané za delsi ¢asové obdobi, na coz se spoléha vétsina NWP center
(viz Brousseau et al. 2011). Pro vypocet téchto klimatologickych statistik se
vyuziva ruznych metod, proto si predstavime ty nejbéznéjsi: Hollingsworthovu
a Lonnbergovu metodu, dvé verze tzv. NMC (National Meteorological Center)
metody a v soucasnosti nejpouzivanéjsi pristupy pomoci asimilac¢nich ansamblii.

2.2.1 Hollingsworthova a Lonnbergova metoda

Hollingsworth a Lonnberg) (1986) vyuzivaji statistiku odchylek pozorovani od
predbézného odhadu k vycisleni jak varianci chyb pozorovani, tak kovarianci
chyb predbézného odhadu. Predpokladaji existenci dostatecné husté a rozlehlé
sité pozorovani, kterd nemaji korelované chyby (R;; = 0 pokud ¢ # j). Dale
predpokladaji nekorelovanost chyb predbézného odhadu a pozorovani.

Cilem je vytvorit histogram kovarianci inovaci podle vzdélenosti, kdy inovace
oznacuje odchylku pozorovani od predbézného odhadu v misté pozorovani. Pro
nulovou vzdalenost histogram udéava soucet variance chyby predbézného odhadu
a chyby pozorovani. Pro vzdalenosti vétsi nez nula poté udava kovariance chyb
predbézného odhadu. Provedenim limity kovarianéniho modelu pro predbézny od-
had do nulové vzdalenosti uréime varianci chyby predbézného odhadu. Potom se
variance chyby pozorovani rovna rozdilu histogramu v nulové vzdalenosti a urcené
variance chyby predbézného odhadu.

Matematicky lze kovariance inovaci mezi dvéma body pozorovani c(i,j) za
uvedenych predpokladi vyjadrit (podle Bouttier a Courtier], 2002):

c(ij) = (i —Hixp)(y; — Hyxp)T (2.3)
= R; +HBH]. (2.4)

Linie nad rovnici oznacuje stfedni hodnotu vyrazu za delsi ¢asové obdobi.
Symboly y;,y; reprezentuji pozorovani v i-tém, respektive v j-tém bodé. Da-
tovy operator H; prevadi predbézny odhad x; do i-tého bodu pozorovani. Vyraz
HZ-BHJT je kovariance chyb predbézného odhadu mezi i-tym a j-tym bodem pozo-
rovani. Tento vyraz vyjadiuje kovariancéni matici B v prostoru pozorovani. Pokud
i # j, tak se tento vyraz rovné kovarianci inovaci, c(i,j) = H,BH;‘F Pokud i = 7,
tak c(i,i) = o2(i) + 02 (i), neboli diagondlni komponenty matice c(7,7) jsou soucty
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c(i.j)

N

S kovariance chyb predbézného odhadu

.m-

0 vzdalenost mezi body

Obrazek 2.1: Schématické znazornéni Hollingsworthovy a Lonnbergovy metody.
Kovariance inovaci jsou rozdéleny podle vzdélenosti, ¢ervenou carou je zobrazen
odhad kovarian¢niho modelu pro chyby predbézného odhadu, kdy prisecik v nule
tohoto odhadu s histogramem umoznuje oddélit chyby predbézného odhadu a po-
zorovani.

varianci chyb pozorovani 2 a predbézného odhadu o} jak uz bylo uvedeno. Odhad
of (i) = lim;_y; c(i,5) a 02(i) = c(i,i) — 02(i) = Ry, viz Obrézek 2.1}

Predpoklad dostatecné husté a rozlehlé sité pozorovani, kterd nemaji korelo-
vané chyby, je v praxi obtizné splnit. [Hollingsworth a Lonnberg| (1986) aplikovali
metodu na sif radiosond v Severni Americe, kde nejmensi vzdalenost mezi dvéma
radiosondaznimi stanicemi byla kolem 200 km. Podobné vzdalenosti jsou i mezi
radiosondaznimi stanicemi v Evropé, avsak tato sit neni prilis homogenni. Navic
pro modely s vysokym rozliSenim by korelace chyb byly v intervalu 1-200 km ur-
¢eny pouze fitovaci funkei histogramu. Kromé radiosond bychom mohli uvazovat
letecka pozorovani, ale narazime na podobny problém s homogenitou, protoze jsou
rozmisténa velmi nerovnomeérné. V blizkosti letist jsou velmi husta a ve vétsich
vzdalenostech od letist jsou naopak ridka.

2.2.2 NMC a lagged NMC metoda

Kovarian¢ni matice chyb predbézného odhadu by se méla idedlné pocitat z roz-
dilu mezi realitou (pravdou) a predbéznym odhadem. Skutecny stav atmosféry
nikdo neznd, proto se|Parrish a Derber| (1992) rozhodli nahradit pravdu analyzou
a predpokladali, ze chyba pfedbézného odhadu je imérna rozdilu mezi 24hodi-
novou predpovédi a analyzou platnou ve stejny cas. Interval 24 h byl vybran pro
odstranéni vlivu denniho chodu. Zaroven vsSak pouzivali 6hodinovy asimila¢ni
cyklus, proto ziskané kovariance museli skalovat z predpovédni délky 24 h na 6 h.

Ukazalo se, ze takto ziskané kovariance chyb maji podobnou strukturu jako ko-
variance ziskané pomoci Hollingsworthovy a Lonnbergovy metody, viz oddil[2.2.1]
Vyhoda této metody oproti Hollingsworthové a Lonnbergové je v globalni re-
prezentaci kovarianci na plném rozlisSeni numerického modelu véetné kiizovych
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kovarianci mezi proménnymi.

Pod pojmem NMC metoda se oznacuje i priprava B matice pomoci rozdilu
mezi predpovédmi s ruznou délkou, ale platnymi ve stejny cas (napt. Berre, [2000)).
Divod pro pouziti takto modifikované NMC metody je prosty — pii prvotnim
spusténi asimila¢niho algoritmu jesté neni kovarianéni model k dispozici a neexi-
stuji analyzy, proto je nutné je néjak nahradit. Parrish a Derber| (1992)) tento
problém obesli a pro ziskani analyz nutnych pro vypocet vyuzili operativniho
systému optimélni interpolace (OI).

Modifikovanou verzi NMC metody vyuzili pti implementaci 3D-Var v Evrop-
ském centru pro strednédobou predpovéd pocasi (ECMWF, Rabier et al., [1998]).
Porovnali predpovédi na 24 hodin a na 48 hodin platné ve stejny cas. Délku
predpovédi volili s ohledem na inicializacni Sok, ktery je pritomen na zacatku
kazdé numerické predpovédi. Rozdil v délce predpovédi je dostatecné dlouhy, aby
predpovédi nebyly prilis stejné, a zaroven dostatecné kratky, aby struktury chyb
mohly byt podobné jako pro 6hodinovy predbézny odhad. Matematické vyjadreni
je nasledujici:

pux = x(24 h) —x(48 h) — (x(24 h) — x(48 h)), (2.5)

B = puxuxT. (2.6)

Kde x(24 (48) h) je stavovy vektor pro predpovédi na 24 h, respektive 48 h. Z roz-
dila predpovédi jsou odstranény pripadné systematické chyby, jak ukazuje rov-
nice (2.5). Nevyhodou NMC metody je podle Berre et al| (2006) na teoretické
i experimentdalni irovni nadhodnoceni korelaci chyb predbézného odhadu.

Pro NWP modely na omezené oblasti byla navrzena dalsi modifikace NMC
metody, takzvana lagged NMC metoda (Siroké et al., 2003)). Jejim cilem je od-
stranit chyby fidiciho modelu pred vypoctem kovariancéni matice chyb B. Pri
klasickém béhu modelu na omezené oblasti se vyuzivaji vzdy nejcerstvéjsi okra-
jové podminky z fidictho modelu, tzn. pro pfedpovéd na 24 h a 48 h budou jiné,
pokud maji byt predpovédi platné ve stejny ¢as. Naopak pti vypoctu predpovédi
pro metodu lagged NMC se vyuziva stejnych okrajovych podminek pro predpo-
ved na 24h a 48 h. Tento zptusob vypoctu kovarianéni matice posunul maxima
varianci chyb smérem k mensim méritkiim, oproti klasické NMC metodé. Berre
et al.| (2006) vsak ukazuji, Ze navrzend implementace lagged NMC metody ve sta-
tistikach odrazi vice rozdily mezi ridicim a LAM modelem nez vlastni odstranéni
chyby fidicitho modelu.

2.2.3 Ansamblova metoda

Ansamblové metody maji za cil simulovat vyvoj chyb v pribéhu asimila¢niho
cyklu (Houtekamer et al.,|1996; Belo-Pereira a Berre, 2006|). Vyuzivaji perturbaci
pozorovani popripadé perturbaci v predbézném odhadu. Perturbace pozorovani
jsou tvoreny s podobnymi statistickymi vlastnostmi, jako maji predpokladané
chyby pozorovani. Vyuziva se ndhodného vybéru z normalniho rozdéleni se stredni
hodnotou rovnou nule a varianci imérnou chybé pozorovani. Takto ziskané per-
turbace jsou ptridany k pozorovanim asimilovanym v pribéhu asimila¢niho cyklu.
Kazdy clen ansamblu ma sviij asimilacni cyklus se stejnou mnozinou vstupujicich
pozorovani, jen s jinou perturbaci, viz Obrazek 2.2l Po nékolika iteracich asi-
milac¢niho cyklu systém zapomene pocatecni perturbace v predbézném odhadu
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X1 X
X . :
i+l i+2
predpovéd+6 h predpovéd+6 h
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Y + 0N Y+l

Obrazek 2.2: Schématické znazornéni ansamblové metody podle [Belo-Pereira
a Berre| (2006). DA oznacuje provedeni asimilace dat. Pro kazdy ¢len ansamblu n
(kde n = 1,...,N) je ndhodna perturbace pozorovani oznacena 4., v Case t;.
Analyza n-tého Clenu ansamblu je xjm Nasledna predpovéd jednotlivych ¢lent
tvori predbézny odhad dalsiho kroku asimila¢niho cyklu xij;l. Délka predpovédi
v asimila¢nim cyklu byva c¢asto 6 hodin nebo kratsi. U tohoto schématu vSechny
¢leny ansamblu zacinaji ze stejného predbézného odhadu x;.

(El Ouaraini a Berre, 2011). Tim padem nezalezi na tom, jestli vSechny ¢leny
ansamblu zacnou ze stejného predbézné odhadu nebo néjakym zpiisobem per-
turbovanych predbéznych odhadi. Predpoklada se, ze rozdil mezi predpovédmi
(predbéznymi odhady) jednotlivych ¢lent ansdmblu je imérny chybé predbézného
odhadu, protoze se rozdily vyvijeji podle stejné rovnice jako chyby predbézného
odhadu, viz nasledujici sekce.

Vyvoj chyb v asimilacnim cyklu

Nyni vyjadiime vyvoj chyby v asimilacnim cyklu (podle Berre et al., |2006).
Pro jednoduchost budeme predpokladat, ze operatory pouzité v predpovedi i ana-
Iyze jsou linedrni (podobné rovnice lze odvodit i pro nelinearni piipad). Rozdil
mezi analyzou x!, a skutecnym stavem atmosféry x v ¢ase t; odpovidd chybé ana-
lyzy el = x! — x'. Pfedb&Zny odhad v Case t;;; vznikne integraci numerického
modelu M s poc¢dteéni podminkou rovnou analyze x?, tj. x; = Mx’. V¥voj
skutecnosti reprezentuje operator M,, potom x:™ = M,x’. Chybu predbézného

*

odhadu mtizeme vyjadiit nasledovng, e;! = x;™ — xi*! potom:
eyt = Mx! — M,x!, (2.7)
= Me' + (M — M,)x’, (2.8)
= Me! + e,,.

e,, je kumulovana chyba modelu béhem jedné integrace asimila¢niho cyklu.
Dalsim krokem je oprava predbézného odhadu pomoci asimilace dat. Vyuzi-
jeme definici BLUE rovnice (|1.11]) pro tvorbu analyzy:

Xi+1 — X;';Jrl 4 K(yiJrl . HXZ+1). (2.10)

a
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Pfipomerime, Ze K je matice vah v BLUE rovnici, y**! je vektor pozorovani a H
reprezentuje datovy operator. Rovnice analyzy pro skutecny stav atmosféry by
skutec¢nost neméla nijak opravovat. Jinymi slovy, predbézny odhad a analyza je
stejna pro skutecny stav. U zapisu rovnice analyzy pro skute¢ny stav atmosféry
proto vyuzijeme prevodu skutecného stavu do prostoru pozorovani pomoci dato-

vého operatoru, yf}_} = Hx®". Pak lze tuto rovnici zapsat:

X = Kyl - Hx), (2.11)

Z rozdilu rovnic (2.10) a (2.11)) je zfejmé, ze BLUE rovnice analyzy je zéroven
rovnici, ktera transformuje chyby predbézného odhadu a pozorovani na chyby
analyzy:

ettt = el + K(el™ — Hej™), (2.12)
kde chyba pozorovani e“r1 =y —yfp =y — HxI Jeji specifikace je

diskutovana v oddilu . Zajimavé je, jak uvadi Berre et al.| (2006)), ze odvozeni
rovnice ([2.12)) pro chybu analyzy nevyzaduje predpoklad dokonalé analyzy. To
znamena, ze rovnice bude platnda i v pripadé nepresného datového operatoru H

i nepresné urcenych kovarian¢nich matic chyb R a B, které jsou soucasti matice
vah K.

Simulace vyvoje chyb pomoci ansamblu

Cilem ansamblovych metod je simulovat vyvoj chyb v pribéhu asimila¢niho
cyklu pomoci rozdilti mezi riiznymi éleny ansamblu. V nésledujicim odvozeni bu-
deme pouzivat dva ¢leny ansamblu s indexem k a [. Budeme postupovat podobné
jako pri popisu vyvoje chyb v asimilacnim cyklu. Rozdil analyz mezi dvéma c¢leny
ansamblu v Case t; oznac¢ime &/, kde €, = x,; — x. ;. Nyni provedeme dvé in-
tegrace numerického modelu za pouziti zminénych dvou analyz jako pocatecnich
podminek. Zaroven mohou byt pridany perturbace do reseni numerického modelu

8.5, 8t Potom se predbézné odhady v ¢ase t;1 rovnaji: x " = Mx! , + 8.7}

a xfj{l Mx, , + 5’“ Rozdil mezi témito dvéma predbéznymi odhady oznacime
eyt a mitzeme psat:

e = xi —xt, (2.13)

Mx,, . + 8, — Mx(,, + 6.1/, (2.14)

= Me’ + s:;fl, (2.15)

kde gif! = 5”1 5’“ Muzeme si vSimnout podobnosti rovnice a .
Predbezne odhady v Case t;,1 pouzijeme v dal$im kroku asimilace dat (box DA
na Obrazku . Necht mame dvé sady pozorovani yitt yi™! které se lisf pouze
nahodnyml perturbaceml piidanymi ke kazdé sadé pozorovani: yitt = y*t! +
6% aytt =y + 6.}, Perturbace jsou konstruovény jako nahodné vybéry
z normalnlho rozdéleni se stfedni hodnotou nula a varianci rovnou predepsanym
hodnotam v kovarian¢ni matici R. Potom rovnice analyzy pro tyto dva cleny

ansamblu mize byt zapsana:

erkl = xﬁl—i—K( A Hxﬂl), (2.16)
x)t = x Kyt - Hx ). (2.17)
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Odectenim rovnic a zjistime, ze BLUE rovnice analyzy je zaroven
rovnici, ktera transformuje rozdily mezi predbéznymi odhady jednotlivych ¢lent
ansamblu a rozdily mezi sadami pozorovani na rozdily analyz jednotlivych ¢lent
ansamblu:

et =gt + K(ei! — Heth), (2.18)

a

kde €5 je vektor rozdiltt mezi sadami pozorovani, respektive jejich perturbacemi,
ebtt = .4 — 8.1 Z podobnosti rovnic (2.15)), a (2.18), 1ze usuzovat,
ze procesy, které se podileji na vyvoji chyb v asimila¢nim cyklu, jsou stejné jako
procesy zabezpecujici rozdily mezi jednotlivymi ¢leny ansamblu.

Skutecnou kovarian¢ni matici chyb predbézného odhadu B, lze za predpo-
kladu neptitomnosti systematickych chyb vyjadrit:

B. = epel. (2.19)

Kovarian¢ni matice rozdili jednotlivych ¢lentt ansamblu po odstranéni systema-
tické komponenty je dana rovnici:

B. = g€l (2.20)

Otézkou zustava vztah mezi témito dvéma kovarianénimi maticemi. Vyjadreme
rozdil mezi dvéma predbéznymi odhady ansamblu pomoci perturbaci vici néja-
kému kontrolnimu béhu:

€ = Xpk — Xpi; (2.21)
= Xp+ 6b,k — Xp + 51)75, (222)
= 5b,k — 5(,71. (223)

Potom se kovarianéni matice rozdil rovné:

Be = (0o — 650)(00k — 001)7, (2.24)
= 0k (Op)T + 051(0p0)T + 66,1 (Op)T + 051 (0p1)7 (2.25)

Pokud jsou perturbace jednotlivych ¢lentt ansdmblu nekorelované, & ;(dp )7 = 0
a 0p1(0p;)" = 0, a pokud jsou prostorové kovariance chyb shodné se skutecnosti,
potom lze ocekavat, ze kovariancni matice z rozdili predbéznych odhada bude

2 krat vétsi nez skutecnd kovarianéni matice B, (Berre et al., 2006)), tj.:
B. = 2B.. (2.26)

Ansdamblové metody lze s ohledem na simulaci vyvoje chyby také pouzit pro
specifikaci tzv. kovarianéni matice dne (B matrix of the day), kdy kovarian¢éni ma-
tice plné, ¢i ¢astecné zavisi na aktualnim pocasi. Prvni pristupy zohlednuji ¢asovy
vyvoj pouze varianci chyb predbézného odhadu. Vyuzivaji k tomu ansambly jen
s nékolika cleny v dusledku jejich velké vypocetni narocnosti. Napriklad globalni
asimilacni ansambl v Météo-France mél v roce 2013 pouze 6 clent. Pro vypocet
varianci ziskavaji vétsi vzorek dat z nékolika po sobé jdoucich béhti asimila¢niho
ansamblu, presto ze ziskanych varianci odstranuji Sum pomoci filtra (Raynaud
et al.,|2008, 2009, |2011). Posléze plnou kovarian¢ni matici dne s potlacenou homo-
genitou kovarianci implementovali do operativniho provozu v globalnim modelu
ARPEGE, viz Berre et al. (2015).
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Asimila¢ni ansambly poskytuji mocny nastroj pro specifikaci chyb predbéz-
ného odhadu zavisejicich nejen na misté ve vypocetni oblasti, ale i na aktualni
meteorologické situaci. Pro jejich spravnou funkcénost je vhodné velmi obezietné
nastavit veskeré zdroje chyb. Nyni si pripomenme zdroj oznacovany jako chyby
numerického modelu (model errors) viz e,, v rovnici ([2.9). Asimilaéni ansdmbly
jsou ¢asto provozovany za piedpokladu perfektniho numerického modelu (€21 = 0
Vv rovnici ), kde se neuvazuji chyby v modelovych rovnicich, pouzitych pa-
rametrizacich ani chyby zplsobené vlastnim rozliSenim modelu. Takto ziskané
kovariance chyb predbézného odhadu mohou byt podhodnoceny, proto se pomoci
diagnostik upravuje jejich velikost (Desroziers et al., |2005; |Desroziers a Ivanov,
2001). Desroziers et al.| (2005|) diagnostikuji chyby v prostoru pozorovani, viz také
sekce [2.1] Diagnostikovanou kovariancni matici B lze vyjadrit pomoci stfedni
hodnoty kovarianci inkrementi analyzy df (analyza minus pfedbézny odhad)
a inovaci d (pozorovani minus predbézny odhad):

E[d{d”] = HBH. (2.27)

Variance chyb predbézného odhadu jsou diagnostikovany néasledovné pro pod-
mnozinu pozorovani (i) s p; pozorovanimi:

(Uzl‘))Z = (dg>1T(d)z/pz (2.28)

Pomeér diagnostikované variance a hodnoty predepsané v kovarian¢ni matici B
urcuje tzv. inflacni koeficient. Priimér inflac¢nich koeficientti jednotlivych pozoro-
vanych parametri je poté pouzit pro skalovani kovarianéni matice chyb.
turbaci jednotlivych ¢lentt ansamblu dy, ;, po kazdé predpovédi v asimilacnim cyklu
diagnostikovanym koeficientem «. [Raynaud et al.| (2012)) ukazuji, jak tento koe-
ficient ziskat pomoci pristupu Desroziers a Ivanov| (2001)), a zaroven oduvodnuji,
ze zvetseni perturbaci jednotlivych ¢lenii ansamblu je ekvivalentni predpokladu,
ze chyba modelu v predpovédi asimilacniho cyklu je proporcionalni riistu chyby
analyzy:
el = (a—1)Me.. (2.29)

V nésledujici kapitole si ukdZeme implementaci asimila¢ni metody 3D-Var

v modelu ALADIN vcetné pouzitych zjednoduseni kovarianéniho modelu.
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3. Model ALADIN a
implementace metody 3D-Var

V této praci budeme vyuzivat numericky predpovédni model ALADIN (Aire
Limitée Adaptation Dynamique Développement International) viz [Radnoéti et al.
(1995); |Aladin IT| (1997); [Termonia et al|(2018). Jednd se o spektralni model na
omezené oblasti, ktery byl historicky vyvijen jako LAM verze globdlniho modelu
ARPEGE. Od globalniho modelu jej odlisuje pouze rovinna geometrie, bazové
funkce spektralni reprezentace (dvojitd Fourierova transformace namisto sféric-
kych harmonickych fad) véetné tvaru spektra a pouziti okrajovych podminek
z Tidiciho modelu. Pro problematiku asimilace dat je prave tato spektralni repre-
zentace stavového vektoru dilezitym faktorem, protoze snizuje dimenzi asimilac¢ni
ulohy.

Model ALADIN vyuziva formulaci pohybovych rovnic v konformnim zobra-
zeni na rovinu mapy a ve vertikale hybridni 7 souradnicovy systém. Déle vyuziva
dvouhladinové semi-implicitni ¢asové schéma se semi-Lagrangeovskou advekei. To
umoznuje pri integraci pouzivat relativné dlouhy c¢asovy krok. Dalsi popis predpo-
védni ¢asti modelu véetné tzv. kanonickych modelovych konfiguraci je v|Termonia
et al.| (2018). V této praci bude vyuzita pouze jeho hydrostatické verze, protoze
s ohledem na pouzita rozliSeni, 4,7 a 9km, jesté neni aplikace nehydrostatické
verze nutna. Ridicim modelem je v naSem piipadé globalni model ARPEGE
(Courtier et al., [1991)) s intervalem aktualizace bo¢nich okrajovych podminek
3 hodiny.

Pro tvorbu pocatecnich podminek Ize v modelu ALADIN zvolit rizné pristupy,
at jiz se jedna o dynamickou adaptacﬂ nebo metodu Digital Filter BlendingE] ¢i
asimilaci dat. V této ¢éasti se omezime pouze na asimilaci dat do atmosférickych
poli modelu ALADIN, pro niz se primarné vyuziva tfidimenzionalni variacni me-
toda (3D-Var), kterd je velmi oblibend v modelech na omezené oblasti pro svou
schopnost poradit si s vysokou dimenzi tilohy a pro svou nizkou vypocetni naroc-
nost. Zaroven umoznuje pouziti nekonvencnich pozorovani a na rozdil od metody
s casovou dimenzi 4D-Var nepotiebuje linearizovanou ani k ni sdruzenou formu
numerického modelu (Bucanek et al., [2015]).

V modelu ALADIN je pouzita inkrementélni formulace metody 3D-Var s pre-
chodem ke kontrolni proménné, viz rovnice , obdobné jako v systému
IFS/ARPEGE. S nim sdili nejen metodiku, ale i datovy operator upraveny pro
omezenou oblast (Fischer et all |2005). Stavovy vektor x je pii asimilaci dat tvo-
fen koeficienty spektralniho rozvoje poli teploty, slozek vétru ve formé vorticity
a divergence, prizemniho tlaku a specifické vlhkosti.

Tato spektralni reprezentace poli je urcéena kone¢nym Fourierovskym rozvo-
jem, ktery vyzaduje periodicitu na uvazovaném intervalu. Ta je zajisténa metodou
,biperiodizace® (Haugen a Machenhauer, [1993)), kdy je integracni oblast modelu
rozsitena o umélou zonu, ve které je reseni relaxovano k biperiodické podmince.

!Dynamické adaptace oznaduje prevzeti po¢ateénich podminek z ¥{dictho modelu.
2Metoda Digital Filter Blending bude vysvétlena v kapitole
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Dvojitou Fourierovu transformaci lze poté zapsat nasledovneé:

2(ialy,1) = Z Z T 2m<’”l+"ﬁ>, (3.1)

—M n=—

nzl nyl iy | miy

oL SESE e ) 52)

nzlnyl Py’

kde i,,1%, je horizontalni pozice ve sméru x, y vyjadiena poradovym cislem uzlo-
vého bodu vypocetni sité, n je vertikalni souradnice, x vyjadiuje slozku stavového
vektoru v daném misté i, ¢, n a 2], jsou spektralni koeficienty Fourierova rozvoje
stavového vektoru. Symboly nxl, nyl je oznacen pocet uzlovych bodu rozsirené
vypocetni oblasti ve sméru osy x a y. Téchto nzl, nyl bodla uzlové sité mizeme
popsat pomoci M = (nzl—1)/2 a N = (nyl —1)/2 vin. Potom m, n znaci vlnova
¢isla v zondlnim a meridionalnim sméru. Pro homogenni a izotropni rozliseni se
spektrum ofezava elipticky:

m? n?

e + N2 S <1, (3.3)
potom jsou koeficienty ] =~ vné eliptické plochy nulové. Celkové vlnové ¢islo k*
lze potom vyjadrit:

m n
k=N,|—,— 3.4
(nxl nyl> (34)
a jeho normu pomoci:
2 2
k= Ny + - (3.5)
nal nyl

kde Nj je skadlovaci parametr. Dalsi podrobnosti implementace spektralni repre-
zentace lze nalézt naptiklad v Bubnova (1994)).

Pripomenme, ze ve spektralni reprezentaci jsou drzena pouze prognosticka
pole teploty, vorticity, divergence, prizemniho tlaku a specifické vlhkosti. Ostatni
prognostické proménné jako hydrometeory, turbulentni kinetické energie a dalsi
proménné pouzivané v parametrizacich fyzikalnich procest jsou drzeny v uzlové
siti modelu a pri asimilaci dat jsou pouze prevzaty z predbézného odhadu, ¢imz
se 1épe zajisti rovnovazny stav analyzy pro redlnou vlhkou atmosféru. Minima-
lizace tucelové funkce je v modelu ALADIN provedena kvazi-Newtonovou
metodou, ktera vyuziva druhé derivace.

Kovarianéni matice chyb pozorovani je diagonalni a odpovida specifikaci ze
sekce Kovarian¢ni matici chyb predbézného odhadu adaptoval Berre, (2000))
pro potieby modelu ALADIN z globalniho systému IFS/ARPEGE. Berre| (2000)
ji navic rozsitil o k¥izové kovariance k chybam specifické vlhkosti na rozdil od
systému IFS/ARPEGE, kde se vazby specifické vlhkosti k ostatnim komponen-
tam kontrolni proménné neuvazuji. V systému IFS/ARPEGE proto uréuji pouze
variance chyb specifické vlhkosti, a to pomoci empirické formule, viz [Rabier et al.
(1998). Zakladni vlastnosti kovarianéni matice chyb predbézného odhadu v mo-
delu ALADIN by se daly shrnout nasledovné: kovariance jsou konstruovany ho-
mogenni, izotropni a v prostoru neoddélitelné. To znamena, ze horizontalni kore-
lace zaviseji na vysce a vertikalni korelace zaviseji na horizontalnim méritku, viz
nasledujici sekce.
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3.1 Implementace kovariancni matice chyb
v modelu ALADIN

V modelu ALADIN je kovarianéni matice B zapsana jako série ne zcela line-
arnich operatoru (podle [Fischer, |2007)):

B =LDVWW'V'D'LT, (3.6)

Tento komplexni vyraz vyuziva vlastnosti druhé odmocniny kovarianéni matice,
kde B = B'/2B”/2, potom:

B2 = LDVW. (3.7)

Operator B~'/2(inverze B'/?) transformuje vektor chyby predbézného odhadu e,
z prostoru modelu do prostoru kontrolni proménné (viz sekce |1.1])

&, = B2, (3.8)

tedy do prostoru, kde chyby nejsou vzajemné korelované a maji jednotkovou
varianci. To umoznuje rychlejsi konvergenci minimalizace tucelové funkce, viz
sekce Nyni si dokazeme, ze kovarianéni matice chyb v prostoru kontrolni
proménné je jednotkova (podle Fischer, 2007). Vyjadieme kovarian¢ni matici chyb
podle rovnice a dale ji upravujeme az ziskdme jednotkovou matici:

B = &, = B /2e,e] B-7/2 = B~1/%¢,e] B~1/2

B~ '/?BB7/?2 = B~'/?B/?BT/?B~1/2 = 1. (3.9)

Kovarian¢ni matice se sklada ze trech typt kovarianci pro vSechny asimilo-
vané veli¢iny. Jednd se o (1) krizové kovariance mezi jednotlivymi veli¢inami L,
(2) horizontélni autokovariance pro kazdou modelovou proménnou D a (3) verti-
kalni autokovariance VW. Pri prechodu k nekorelovanym proménnym se nejprve
z proménné odstrani ta ¢ast, ktera se podili na krizovych kovariancich, poté ¢ast
podilejici se na autokovariancich horizontalnich a nésledné ¢ast podilejici se na
autokovariancich vertikalnich:

B 2= (W 'V (D) LM). (3.10)
V praxi matice B~! ani B~'/2 nenf potieba. Pravé pouzitim kontrolni proménné y
(viz sekee|L.1]) se zcela vyhne inverzi kovarianéni matice B a vyuziva se pouze B*/2
a BT/2, coz dale piispiva k rychlejsi konvergenci asimilaéni tlohy. Zde uvadime
inverzni tvary kovarianc¢nich matic pouze z teoretickych davodi.

3.1.1 Krizové kovariance

Podobné jako v Parrish et al.| (1997) se vyuziva multilinedrni regrese k odvo-
zeni empirické zavislosti mezi chybami riznych veli¢in pfedbézného odhadu. To
umozni odstranit krizovou kovarian¢ni komponentu chyb predbézného odhadu
a zaroven vytvoreni komponent kontrolni proménné, které na sobé nebudou za-
viset. V modelu ALADIN je multilinearni regrese rozsirena o specifickou vlhkost
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a je fizena nésledujici sadou rovnic (Berrel 2000):

¢=¢
n = MH¢+n,

(T, P,) = NHC + Pny + (T, Py),,
qg=QHC+ Ry +S(T,Py)u + qu

(3.11)

kde (, n, (T, Ps), q jsou chyby predbézného odhadu vorticity, divergence, teploty,
logaritmu ptizemniho tlaku a specifické vihkosti. n,, (T, Ps)y, ¢, jsou rezidua
linedrni regrese pro n, (T, Ps), q. Index u u rezidui vychazi z anglického terminu
yunbalanced part ‘. Balan¢ni nebo také geostroficky operator H je diagondlni ma-
tice transformujici spektralni koeficienty vorticity na koeficienty geopotencialu P,
pomoci linearni regrese, P, = H(. Jedna se o priblizeni k feseni rovnice pro kvazi-
geostrofickou vorticitu pomoci linedrni regrese, viz Berre, (2000, sekce 4.). Matice
M, N, P, Q,R,S jsou takzvané vertikalni balan¢ni operatory. Jsou to blokové di-
agonalni matice obsahujici regresni koeficienty odvozené z kiizové kovarianc¢nich
a autokovariancnich matic. Napriklad matice M je odvozena z autokovariancni
matice pro Py a z kiizovych kovarianci mezi n a B,, M = nPI(B,PF)".

Velmi dilezitou vlastnosti linedrni regrese je, ze residua jsou nekorelovana
s prediktory. Uvedme priklad kovariance mezi reziduem 7, a geopotencidlem P,
jejiz hodnota se dle ocekavani rovna nule:

b = —MpB) P
=y — Pl (BPT) BT
—0.

(3.12)

Touto vlastnosti linedrni regrese muzeme odstranit kiizové korelace mezi chy-
bami rtiznych proménnych pomoci operatoru L=!, kdy pro piechod k chybam
bez kiizovych korelaci pouzijeme nasledujici vztah:

(eb)u = L "es, (3.13)
kde
1 0 0 0
MH 1 0 0
L=V v pn 1 o | (3.14)
OH RH SH 1
¢ Cu
_ U _ N
e, = (T, Ps) s (eb)u = (T, Ps)u . (315)
q Qu

3.1.2 Autokovariance horizontalni

Pro jejich konstrukci se vyuziva predpokladu horizontalni homogenity, kdy
kovariance mezi dvéma body ve vypocetni mriizce zavisi pouze na separac¢nim
vektoru spojujicim tyto body (kovariance je tedy invariantni vici posunu). Ve
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spektralni reprezentaci modelu ALADIN to znamena, ze spektralni médy, jejichz
vlnova cisla se lisi, nejsou korelované. Dalsim zjednodusenim je predpoklad, ze
kovariance zavisi pouze na sméru a velikosti separacniho vektoru, ale ne na jeho
orientaci. Tretim zjednoduSenim je predpoklad izotropie kovarianci, kdy kova-
riance zavisi pouze na velikosti separa¢niho vektoru, ale ne na jeho sméru. Ve
spektralnim prostoru to znamena, ze horizontalni kovariance v dané modelové
hladiné zavisi pouze na normé celkového vlnové ¢isla k*. Diky predpokladu ho-
mogenity a izotropie se snizi dimenze kovariancni matice. Matice B je pak ridka,
blokové diagonalni.

Dalsi vlastnosti kovarianci chyb v modelu ALADIN je neoddélitelnost horizon-
talnich a vertikalnich kovarianci ve spektralnim prostoru. Horizontalni korelace
se méni s vyskou (s modelovou hladinou) a vertikalni korelace se méni s horizon-
talnim méritkem (s celkovym vinovym ¢islem).

Matice D obsahuje spektralni smérodatné odchylky chyb predbézného od-
hadu, je to diagonalni matice obsahujici prispévky kazdého celkového vinového
¢isla k* k celkové varianci. Tim je urcen tvar horizontélnich korelaci (Fischer]
2007)).

3.1.3 Autokovariance vertikalni

Na vertikalnich korelacich se podili matice V obsahujici vlastni vektory ver-
tikalni autokorelacni matice a také matice W, ktera normalizuje chyby pomoci
druhé odmocniny vlastnich ¢isel. Aplikaci V™! v rovnici respektive v rov-
nici se docili proménné, kterd ma kovarianéni matici chyb diagonalni. Apli-
kace W1 vytvoii vyslednou proménnou, jejiz kovarianéni matice chyb je jednot-
kova.

3.1.4 Tvorba kovarianc¢ni matice chyb predbézného od-
hadu

V modelu ALADIN lze technicky pouzit kteroukoliv metodu jmenovanou
v sekci Ale jak uz bylo zminéno, jako nejvhodnéjsi se jevi pouziti ansamblové
metody, kterd je diskutovana v sekci 2.2.3] Ta se snazi simulovat vyvoj chyby
v prubéhu asimila¢niho cyklu, presto jsou obvykle pouzity jen jeji klimatologické
statistiky.

V modelech na omezené oblasti lze pouzit jednodussi variantu ansamblového
pristupu umoznujici ziskani tzv. spin-up ansamblové kovarianéni matice. Vyu-
ziva se asimila¢niho ansamblu fidiciho modelu, ktery ma plny asimila¢ni cyklus.
Ansambl na omezené oblasti pak vibec neobsahuje asimilaci dat. Pouze se in-
tegruji predpovédi jednotlivych ¢lent LAM ansdmblu na nékolik hodin (typicky
6 hodin), kdy pocatec¢ni podminky tvori analyzy fidiciho ansdmblu interpolované
na rozliseni LAM ansamblu. Kovarianéni matice se opét pocita z rozdili mezi
predpovédmi jednotlivych ¢lenit LAM ansamblu. Timto zjednodusenim se vy-
razné snizi komplexita ansamblu, i kdyz za cenu mirné horsi kovarianéni matice
predbézného odhadu (Brousseau et al., |2011), nez jaka by se dala ziskat pomoci
LAM verze asimilacniho ansdmblu ze sekce 2.2.3]

V této praci bude vyuzit ansamblovy pristup pro tvorbu klimatologické sta-
tistiky chyb predbézného odhadu. Spin-up varianta ansamblového pristupu je po-
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uzita pro prvotni nastaveni statistik, dokud jesté asimilace dat nebyla v provozu.
V experimentalni ¢asti prace si ukdzeme chovani riznych nastaveni chyb predbéz-
ného odhadu v pribéhu asimila¢niho cyklu. Pozastavime se nad moznosti pouziti
statistik zohlednujicich aktualni vyvoj chyby pfedbézného odhadu a v kapitole [7]
bude prezentovana nova specialni varianta ansamblového pfistupu vhodnéa pro
tvorbu kovarian¢ni matice chyb predbézného odhadu pro tzv. BlendVar schéma,
viz nasledujici kapitola [4]

3.2 Pouzita pozorovani

Asimilace dat metodou 3D-Var je v modelu ALADIN v CHMU pfipravena
pro pouziti nasledujicich meteorologickych pozorovani:

e tlak vzduchu z prizemnich stanic;
o teplota, relativni vlhkost, smér a rychlost vétru z aerologickych sondazi;

o satelitni pozorovani vétru oznacovana jako AMV (Atmospheric Motion Vec-
tor);

» radiance z geostacionarni druzice Meteosat-10 z pristroje Spinning-En-

hanced Visible and Infrared Imager (SEVIRI);

o letecka pozorovani teploty, sméru a rychlosti vétru oznacovand AMDAR.

Casova nekonzistence (viz sekce leteckych poptipadé aerologickych pozoro-
vani vede ke ztraté optimality vysledné 3D-Var analyzy, proto je nutné stanovit
jisty kompromis mezi mnozstvim vstupujicich pozorovani a chybou zptisobenou
jejich ¢asovou odchylkou od terminu analyzy. V modelu ALADIN v CHMU jsme
zvolili délku asimila¢niho okna 3 hodiny, +1,5h kolem terminu analyzy. Zde je
vhodné upozornit na to, ze prizemni pozorovani, satelitni pozorovani AMV i data
z geostacionarni druzice jsou dostupna v terminu analyzy.

Vlastni asimilaci pozorovani vzdy predchazi kontrola jejich kvality, ktera
vyradi pozorovani chybna, duplicitni nebo nereprezentativni. Déle se redukuje
mnozstvi pozorovani s vysokou prostorovou hustotou, aby se potlacily pripadné
korelace chyb pozorovani (viz sekce . V nasi konfiguraci je redukovana hus-
tota leteckych a druzicovych pozorovani na zakladé vysledkti empirickych testu.
Vybiré se pouze jedno méreni daného letadla ve ¢tverci o hrané 25 km pro kazdou
modelovou hladinu. Druzicova pozorovani jsou vybrana ze ¢tverce o hrané 70 km.
Celkové kontrola kvality véetné prostorového fedéni vytazuje asi 96 % druzico-
vych pozorovéani, asi 12% leteckych pozorovani a méné nez 5% aerologickych
a prizemnich pozorovani.

Vyse zminénd nastaveni jsou pouzita v experimentalni ¢asti prace. Pripadné
odchylky od referen¢nich nastaveni jsou popsany pro konkrétni ptripady, véetné
upresnéni. V néasledujici kapitole vysvétlime koncept BlendVar, ve kterém je po-
uzita tato implementace asimila¢ni metody 3D-Var.
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4. Asimilac¢ni schéma BlendVar

Vyssi rozliSeni modeltt na omezené oblasti (LAM) umoziiuje popis jevi, jez
jsou podméritkové pro jejich tidici modely, zpravidla globdlni. Naopak nejvetsi
meritka nejsou v LAM modelech tak dobie popsana jako v modelech global-
nich, pravé v dusledku omezené oblasti (Berre, 2000)). Pro dlohu asimilace neni
limitujici pouze velikost oblasti LAM, ale i naro¢nost metod tvorby analyzy re-
spektive pocatecnich podminek. Tyto nedostatky se snazi kompenzovat pristupy
kombinujici velkoméritkovou ¢ast analyzy tidictho modelu s predbéznym odha-
dem, poptipadé analyzou LAM modelu. Diky tomu se zachovaji velkoméritkové
struktury cirkulace z ridiciho modelu a dale se profituje z jeho asimilacni metody,
kterd je casto komplexnéjsi nez v LAM modelu (e.g. 4D-Var versus 3D-Var).

Brozkova et al.| (2001) pfedstavili metodu Digital Filter (DF) Blending apli-
kovanou ve spektralnim prostoru stavového vektoru. DF Blending vyuziva niz-
kopasmovy (low-pass) digitalni filtr, aby inkrementélné pridal velkomeétitkovou
cast analyzy globalniho modelu do LAM modelu. Metoda DF Blending se stala
oblibenou pro jeji relativni jednoduchost, naptiklad Brozkova et al.|(2006)) vyuzili
metodu DF Blending pro zlepseni tokti v blizkosti pobrezi z atmosféry do ocea-
nografického modelu ve vysokém rozliseni. V ansamblové predpovédi pocasi byl
DF Blending také pouzit (Derkova a Bellus, 2007). Siroka et al| (2003) navrhli
kombinovat DF Blending s 3D-Var metodou, s DF Blendingem aplikovanym bud
pred (BlendVar), nebo po (VarBlend) analyze 3D-Var. Guidard et al.| (2006) apli-
kovali koncept BlendVar s pozitivnim impaktem na asimilaci pozorovani v periodé
intenzivnich pozorovani z mezoméritkového alpského programu (the Mesoscale
Alpine Programme). Koncepéné podobnou metodu k Varblend navrhuje [Yang
(2005), Wang et al. (2014) tuto metodu adaptuje a testuje konfiguraci BlendVar
i Varblend, vysledky testi pak hodnoti velmi slibné v porovnani se samotnou
metodou 3D-Var.

Alternativné Guidard a Fischer| (2008)) navrhuji pridani analyzy ridictho mo-
delu jako dalsi ¢len ucelové funkce v 3D-Var, protoze DF Blending neodpovida
zadnému statistickému konceptu. |Dahlgren a Gustafsson| (2012) testovali kon-
cepcné shodnou metodu, kde sice asimilovali pouze vorticitu, avsak s pouzitim
nediagonalni kovarianéni matice chyb predbézného odhadu.

DF Blending méa oproti témto jmenovanym pristupim nékolik vyhod. Je tech-
nicky jednodussi nez mozna tvorba kovariancéni matice chyb ridiciho modelu na
denni bazi, protoze chyby ridiciho modelu se v ¢ase méni. Digitalni filtry umoz-
nuji hladce kombinovat velkd méritka z analyzy ridiciho modelu s predbéznym
odhadem ve vysokém rozliseni bez nutnosti dalsich zjednoduseni, napriklad ko-
varian¢niho modelu v |Guidard a Fischer| (2008); Dahlgren a Gustafsson, (2012]).

V nésledujici sekci rozebereme konstrukci metody DF Blending a v sek-
ci poté implementaci schématu BlendVar v modelu ALADIN v CHMU, kter4
je soucasti této prace.

4.1 Metoda DF Blending

Metodu DF Blending lze povazovat za pseudoasimilacni metodu, pokud je
pouzita v ¢asové konzistenci s asimilacnim cyklem fidiciho modelu. DF Blending
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kombinuje ve spektralnim prostoru dobte reprezentovana méritka analyzy ridiciho
modelu s predbéznym odhadem LAM modelu, proto je dlouhovinna ¢ast spektra
prevzata z analyzy fidictho modelu a kratkovinna ¢ast z predbézného odhadu
LAM modelu. Pripomenme symbolickou rovnici DF Blendingu:

Xg =X+ Frog{ Fr-r(8d)} — Fron{Fu-r(x)}, (4.1)

kde x, je analyza LAM modelu, x; je jeji predbézny odhad. Analyza tidictho mo-
delu interpolovana do rozliseni LAM modelu je g,. F' oznacuje zménu spektralniho
rozliseni (zménu ofezani spektra), kde dolnim indexem H je oznaceno spektrum
vysokého rozliSeni a dolnim indexem L pak spektrum ofezané na nizsi rozliSeni.
Orezani spektra je ohrani¢eno vinovym c¢islem uréenym empirickou formuli, viz
Giard, (2001)); Derkova a Bellus (2007)). Horizontalni ¢ara na operatory Fp_, , sym-
bolizuje aplikaci nerekurzivniho Dolph-Chebyshevova filtru (Lynch et al 1997,
ktery je vhodné nastaven pro dané nizsi spektralni rozliSeni, aby odstranil nad-
byteény kratkovinny sum v prostoru i case.

Z rovnice vyplyva, Ze spektra obou vstupt jsou nejprve transformovana
do nizkého spektralniho rozliSeni, filtrovana a transformovana zpét do vysokého
spektralniho rozliseni. Nasledné je jejich rozdil inkrementalné pridan k predbéz-
nému odhadu LAM modelu. Inkrementalni pristup spolu s filtry zajistuje do-
statecné hladké pridani analyzy fidicitho modelu k predbéznému odhadu modelu
LAM.

Nyni se vratime zpét k empirické formuli urcujici ofezani spektra pro symbo-
lickou rovnici DF Blendingu . Vyuziva se geometrického priaméru rozliseni
analyzy fidictho modelu T, vlastniho rozliseni f{dictho modelu T} a rozliSeni
LAM modelu 7;. Rozliseni jsou vyjadfena maximalnim poctem vIn podél rov-
niku Zemé, v pripadé LAM modelu je toto ¢islo uréeno prepoctem za pouziti
délky kroku vypocetni sité LAM. Empirickou formuli pro urc¢eni méritka orezani

muzeme vyjadrit takto:
T, = JT,7,1;. (4.2)

Délka nejkratsi viny reprezentovana orezanym spektrem je urcena podilem ob-
vodu Zemé a méritkem orezani T:

A A~ 40000 000/T,, (4.3)

V piipadé modelu ALADIN v CHMU s horizontalni rozliSenim 4,7 km a pouzitim
analyzy globalniho modelu ARPEGE vcetné okrajovych podminek je délka nej-
kratsi viny reprezentovand ofezanym spektrem priblizné 30 km. 4D-Var analyza
globalniho modelu ARPEGE je poc¢itana na nizsim spektralnim rozliseni, nez je
vlastni rozliseni modelu ARPEGE, prave v dusledku vypocetni naroc¢nosti a kon-
vergence metody 4D-Var. Konkrétneé je rozliseni analyzy 4D-Var v experimentech
T323 a rozliseni modelu ARPEGE je T798/c2,4. Kde c¢=2,4 je tzv. koeficient
dilatace, ktery zabezpecuje promeénlivy krok vypocetni sité. To je ekvivalentni
maximalnimu rozliseni T1915 v misté pdlu dilatace (model ARPEGE mé pdl
umistény v geografickém stfedu Francie v obci Nassigny) a minimélnimu rozli-
seni T332 na protipélu. Pro tplnost lze dodat, Ze rozlisSeni modelu ALADIN je
po prepoctu ekvivalentni T4255.

DF Blending je aplikovan na pole vétru, teploty, specifické vlhkosti a prizem-
niho tlaku. Navzdory své jednoduchosti prekonava kvalitou nejen tzv. dynamickou
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adaptaciE] (Brozkova et al., 2001} |Derkova a Bellus, 2007), ale i asimila¢ni metodu
3D-Var pouzitou samostatné, jak potvrzuji vysledky v kapitole

4.2 BlendVar v modelu ALADIN v CHMU

Inspirovani pracemi Siroké et al| (2003) a Guidard et al| (2006) jsme se
rozhodli implementovat rozsiteni metody DF Blending o pfimou asimilaci dat
ve formé tzv. BlendVar schématu (Bucdnek et al., 2015 viz ptiloha). Metodu
BlendVar lze povazovat za jistou analogii k tzv. multiinkrementalni metodé po-
uzivané pro urychleni hleddni minima v globalnich modelech (4D-Var), kde se
minimalizace provede v postupnych krocich. Nejprve se nalezne minimum uce-
lové funkce pro nejdelsi planetarni viny. Poté se prida dalsi ¢ast spektra (zvysi se
rozliseni) a procedura hledédni minima se opakuje (Courtier et al., 1994).

Konfigurace BlendVar kombinuje DF Blending s analyzou 3D-Var. Prvnim
krokem je analyza dlouhych vin za pomoci DF Blendingu, jenz zajisti prevzeti
dlouhovInné ¢ésti analyzy fidictho modelu ARPEGE. To je do jisté miry ana-
log k vySe zminéné multiinkrementalni metodé, i kdyz se z ¢isté matematického
hlediska nejedna o totéz. Nasleduje analyza metodou 3D-Var. Jeji tilohou je analy-
zovat informaci ve skalach, které jiz model ARPEGE nedokéaze dobte popsat. Aby
cely systém poskytoval kvalitnéjsi pocatecni podminky, nez lze ziskat samotnou
metodou DF Blending, je nutné nalézt optimalni konstrukci a ladéni kovarianc-
nich matic R a B. Pro prvni pfiblizeni je pouzita spin-up varianta ansamblového
pristupu tvorby klimatologické kovarianéni matice B, dalsi optimalizaci se pak
budeme zabyvat v kapitole [7]
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Obrézek 4.1: Schématické znédzornéni BlendVar asimila¢niho cyklu.

Schématické znazornéni 6hodinového asimila¢niho cyklu BlendVar véetné

!'Dynamicka adaptace oznacuje pievzeti poc¢ateénich podminek z ¥idictho modelu.
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tvorby pocéatecnich podminek parametri zemského povrchu je na obrazku [4.1]
Nejprve se asimiluji dostupnd ptizemni pozorovani pomoci optimalni interpolace
pri tvorbé analyzy parametri zemského povrchu. Poté se pomoci DF Blendingu
provede kombinace analyzy globalntho modelu ARPEGE s predbéznym odhadem
modelu ALADIN, coz je predchozi 6hodinova predpovéd. Pak nasleduje analyza
atmosférickych poli pomoci metody 3D-Var. Vysledna analyza je zaroven poca-
tetni podminkou pro néslednou 6hodinovou predpovéd asimilac¢niho cyklu, tj.
novy predbézny odhad modelu ALADIN.

V nasledujici c¢asti prozkoumame pristup k potlaceni homogenniho a izot-
ropniho charakteru chyb predbéznych odhadu a zaroven pripustime zménu chyb
v zavislosti na meteorologické situaci.
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5. Heterogenni variance zavislé
na meteorologickych podminkach

V sekci 3.1 jsme ukézali, jak je implementovana staticka verze kovarian¢ni ma-
tice B v modelu ALADIN zohlednujici pouze homogenni a izotropni kovariance
chyb predbézného odhadu. Pokud bychom chtéli ustoupit od predpokladu homo-
genni kovariance chyb, nabizi se pouziti tzv. wavelet funkci, které jsou s ispéchem
pouzivané v globalnich modelech (Fisher} 2003} Berre et al. 2015)). V LAM mode-
lech vsSak neni jejich pouziti primocaré, viz Deckmyn a Berre| (2005). Dalsi moz-
nosti, jak ¢astecné zohlednit heterogenni charakter chyb predbézného odhadu, je
pouziti smérodatnych odchylek chyb v uzlové siti modelu (v tzv. grid-point pro-
storu), prestoze je kovarianéni model formulovan ve spektralnim rozvoji. Diavod
je prosty, je jednodussi zohlednit zmény varianci v uzlové siti nez ve spektralni
reprezentaci. Tato moznost je v modelu ALADIN prevzata z globalniho systému
ARPEGE/IFS. Navic, pokud se pouziji smérodatné odchylky generované asi-
mila¢nim ansamblem, ziskdame kovariancéni model zavisejici na meteorologickych
podminkach. Toto lze povazovat jako prvni krok k takzvané kovarian¢ni matici
dne (viz sekce [2.2.3) s potlac¢enim predpokladu homogenity. Kovarianéni matice
chyb predbézného odhadu potom vypada nasledovneé:

B = LFSF 'DVWW! V'D'FTSTFTL". (5.1)

Porovnanim s rovnic zjistime, Ze navic piibyly operatory FSF~! a jejich
transpozice. Operator F zajistuje prechod mezi spektralnim prostorem a prosto-
rem uzlovych bodil pomoci Fourierovy transformace a F~! zajisti pfechod zpét
do spektra. S je diagonalni matice obsahujici normalizované smérodatné odchylky
chyb predbézného odhadu pro kazdy bod modelové sité, kazdou vertikalni hladinu
a pro kazdou asimilovanou veli¢inu. Smérodatné odchylky jsou jiz ve spektralnim
prostoru v matici D, proto je pouze nasobime normalizovanymi smérodatnymi
odchylkami. Normalizace je nasledujici:

op(1, var, lev)

N )
\/ZZ P NL (i, var, lev)

op(i, var, lev) (5.2)

kde oy, je normalizovand smérodatna odchylka pro i-ty bod uzlové sité, vertikalni
hladinu lev a modelovou proménnou wvar. Ny, je pocet uzlovych bodti. Norma-
lizace je konstruovana tak, aby primér normalizované smérodatné odchylky byl
jedna. To umozni zmény smérodatnych odchylek v horizontale pii zachovani cel-
kové velikosti smérodatné odchylky z matice D pro danou vertikalni hladinu.

Ziskat smérodatné odchylky chyb je mozné pomoci asimila¢nich ansambli
jako v pripadé ansamblové metody tvorby kovarianéni matice chyb predbézného
odhadu v sekci 2.2.3] Smérodatné odchylky chyb predbéZného odhadu mizeme
vyjadrit:

2

K 1 K
op(1, var, lev) = Z ( @17, var, lev) — Ebel i, var, lev)) , (5.3)

k:l =1
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kde xy (i, var, lev) je predbézny odhad v i-tém bodu uzlové sité k-tého ¢lenu
asimilacniho ansamblu. Celkovy pocet ¢lent ansamblu zna¢i K. Pfipomenme, ze
neni uvazovan casovy prumeér za delsi obdobi jako v pripadé klimatologickych
statistik, proto se zde vynori zasadni problém, a tim je pocet ¢lent asimilacniho
ansamblu, ktery je obvykle velmi maly. Pro potlaceni sumu z takto ziskanych
smérodatnych odchylek se vyuziva bud horizontalniho primérovani smérodatnych
odchylek (Raynaud et al., [2008) nebo prevodu do spektralniho prostoru, kde se
provede nizkopasmovy (low-pass) filtr a vysledek se prevede zpét do prostoru
uzlovych bodu (Raynaud et al., 2009} 2011)).

Za ucelem ziskani vhodnéjsi reprezentace chyb predbézného odhadu jsme
tento piistup implementovali do konfigurace modelu ALADIN v CHMU. Nej-
prve oveiime funkcionalitu algoritmu ve zjednodusenych podminkéach a nasledné
ovérime potencial této metody v kontextu algoritmu BlendVar.

Nastaveni modelu ALADIN

V' nasledujici studii ma model ALADIN horizontalni krok vypocetni sité
4,7km a 87 vertikalnich hladin. Vypocetni oblast (~2500km x ~2000km) zau-
jima centralni ¢ast Evropy. Pro boéni okrajové podminky je pouzit globalni model
ARPEGE s frekvenci aktualizace boc¢nich okrajovych podminek 3h. BlendVar
experiment simulujici operativni provoz vyuziva 6 hodinovy asimila¢ni cyklus,
ktery je synchronni s asimila¢nim cyklem fidiciho modelu ARPEGE. Vyuziva se
spin-up varianta klimatologické kovarianéni matice chyb.

3
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Obrézek 5.1: Uzlova sit smérodatnych odchylek s rozliSenim asimila¢niho ansam-
blu modelu ARPEGE. Oranzova barva znaci body s nenulovou hodnotou smeéro-
datné odchylky naopak modra barva oznacuje body, kde o, = 0.

5.1 Testy s jednim pozorovanim

Funkcionalitu algoritmu demonstrujeme pomoci jednoho pozorovani teploty
v blizkosti Prahy ve vysce 500 hPa a pomoci uméle vytvorenych smérodatnych
odchylek chyb. Tyto umélé smérodatné odchylky maji nenulové hodnoty pouze
v malé priblizné obdélnikové oblasti, ktera je zobrazena oranzovymi body na
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Obrazek 5.2: Porovnani inkrementt analyzy dx, teploty v 500 hPa pii pouziti
uméle vytvorenych smérodatnych odchylek s inkrementy referencni analyzy (stan-
dardni 3D-Var). Inkrementy analyzy pfi pouziti uméle vytvorenych smérodatnych
odchylek jsou vlevo, pravy sloupec obsahuje inkrementy referencni analyzy. Ob-
razky v levém i pravém sloupci maji jinou barevnou skalu v dusledku posunu
velikosti inkrementu o jeden fad.

obrazku Stejna konfigurace smérodatnych odchylek chyb je pak aplikovana
ve vsech modelovych hladinéach.

Prvni test obsahuje velmi jednoduchou formu nehomogenity prostorového roz-
lozeni smérodatnych odchylek chyb. Hodnoty smérodatnych odchylek teploty,
lépe feceno smérodatnych odchylek rezidua teploty T, z rovnice , jsou
konstantni — rovny jedné v oranzové oznacené oblasti na obrazku a zby-
tek domény je vyplnén nulami. Po normalizaci pomoci rovnice je hodnota
smérodatné odchylky priblizné ~7.58 v oranzové oblasti, zatimco jinde se rovna
nule. Smérodatné odchylky ostatnich asimila¢nich parametria (¢, 1y, (Ps)u, Gu)
jsou konstantni, presnéji rovny jedné v celé vypocetni oblasti. To je ekvivalentni
vynechani jmenovanych parametrt z transformace FSF~! a jeji transpozice. Pro
tyto parametry je tedy kovariancni matice chyb beze zmén. Tento test ma ovérit
schopnost algoritmu ziskat nulovy inkrement analyzy v modré oblasti na ob-
razku a zaroven oveérit, ze tvar inkrementu teploty v oranzové oblasti bude
stejny jako u standardni metody 3D-Var. Jeho velikost by pak méla byt vétsi nez
u standardni metody, protoze v oranzové oblasti definujeme Tkrat vétsi chybu nez
u standardni metody. Obréazek ukazuje vysledek tohoto testu, kdy dle oceka-
vani je inkrement analyzy s uméle vytvorenymi odchylkami témér nulovy v modré
oblasti (leva ¢ést obrazku). Uplné nulové hodnoty v modré oblasti nejsou dosazeny
v disledku Fourierovych transformaci mezi spektralnim prostorem a prostorem
uzlovych bodt v kovarianéni matici B, viz rovnice . V oranzové oblasti ma
inkrement tvar soustfednych kruhii jako u standardni metody 3D-Var. Zaroven
je inkrement ptiblizné 6krat vétsi nez u standardni metody, coz odpovida nasim
ocekavanim.
odchylky chyb rezidua teploty, které linearné vzristaji od zapadu k vychodu
v oranzové oblasti. Na zapadni hranici oranzové oblasti jsou smérodatné odchylky
rovny nule, linearné rostou az dosdhnou vychodni hranice, kde jsou hodnoty rovny
jedné. Mimo oranzovou oblast jsou hodnoty smérodatnych odchylek opét nulové.
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Obrézek 5.3: Porovnani inkrementti analyz pti asimilaci jednoho pozorovani tep-
loty. Leva ¢ast obrazku zobrazuje inkrementy analyzy teploty pri linedrnim ristu
smérodatnych odchylek chyb teploty v oranzové oblasti. Prava ¢ast obrazku zob-
razuje inkrementy pri konstantnich smérodatnych odchylkach chyb teploty v oran-
zové oblasti.
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Smeérodatné odchylky ostatnich parametri jsou jako v predchozim testu rovny
jedné v celé vypocetni oblasti. Pti této konfiguraci smérodatnych odchylek oce-
kavame, ze inkrement analyzy bude mit jisty stupen asymetrie. To potvrzuje
vysledek zobrazeny na obrazku [5.3] kde v levé ¢dsti obrdzku je zobrazen inkre-
ment analyzy pri pouziti linedrné rostoucich smérodatnych odchylek a v pravé
casti pri konstantnich odchylkach v oranzové oblasti. V levé ¢asti obrazku [5.3
muzeme vidét kapkovity tvar inkrementu analyzy ve sméru rustu smérodatnych
odchylek i vyssi hodnotu inkrementu nez v pravé ¢asti obrazku [5.3] Tato vyssi
hodnota inkrementu je zptisobena normalizaci pomoci rovnice . Timto jsme
overili, ze algoritmus ma schopnost velmi vyrazné ménit tvar inkrementt analyzy,
prestoze lze tento priklad povazovat do znacné miry za extrémni.

Provedeme jesté dalsi test s jednim pozorovanim teploty. Opét pouzijeme li-
nearné rostoucich smérodatnych odchylek chyb, ale tentokrat budeme uvazovat
vorticitu namisto teploty. Obdobné jako v predchozim testu jsou hodnoty smeéro-
datnych odchylek mimo oranzovou oblast nulové. Smérodatné odchylky ostatnich
parametri, teplota, vlhkost a divergence jsou rovny jedné v celé vypocetni ob-
lasti. Tyto linedrné rostouci smérodatné odchylky jsou aplikovany na inkrementy
vorticity, které vzniknou v dtisledku balan¢ni rovnice (3.11)) z inkrementt teploty.
Analyticky odhad vysledku neni snadny pro jeho iterativni povahu, a proto ze je
balan¢ni rovnice aplikovana nékolikrat v gradientu tcelové funkce .

Na obrazku se podivejme na srovnani s predchozim testem, kdy byly
pouzity linearné rostouci smérodatné odchylky teploty. Pokud se podivame na
maximalni hodnoty inkrementu teploty v levé ¢asti obrazku, tak jsou srovnatelné
s predchozim testem, kdy jsme uvazovali primo smérodatné odchylky teploty v uz-
lové siti modelu, viz prava cast obrazku. V tomto pripadé jsou vsak inkrementy
teploty tvoreny prevazné v disledku balan¢ni rovnice z inkrementt vorticity, pro-
toze bez zvyseného prispévku z balanc¢ni rovnice by vysledek vypadal jako prava
cast obrazku 5.2l Tvar inkrementu teploty obsahuje jisty stupen nehomogenity,
presto vyrazné mensi nez pri primém pouziti grid-point smérodatnych odchylek
chyb teploty. V pripadé inkrementt specifické vlhkosti mtuzeme vidét vyrazny

34



Analysis increment Analysis increment
SO34TEMPERATURE S034TEMPERATURE
2013/06/01 200:00 Uninitialized 2013/06/01 200:00 Uninitialized

§ 8BS

§ 8 BB

Analysis increment Analysis increment

S034HUMI.SPECIFI S034HUMI.SPECIFI
2013/06/01 200:00 Uninitialized 2013/06/01 z00:00 Uninitialized
< . - — _

i
H“’ 12005

"

Obrazek 5.4: Porovnani inkrementii analyz pti asimilaci jednoho pozorovani tep-
loty. Leva ¢ast obrazku zobrazuje inkrementy analyzy teploty a specifické vlhkosti
pii linearnim rtstu smérodatnych odchylek chyb vorticity v oranzové oblasti.
Prava cast obrazku zobrazuje inkrementy analyzy teploty a specifické vlhkosti pri
linearnim rastu smérodatnych odchylek chyb teploty v oranzové oblasti.

rozdil mezi testy. V levé ¢asti obrazku [5.4] jsou inkrementy specifické vlhkosti tvo-
feny prevazné prispévkem vorticity pres balanéni rovnici, naopak v pravé casti
obrazku k inkrementtim specifické vlhkosti prispiva prevazné teplota. Znaménko
inkrementu vlhkosti odpovidd nastaveni v kovarian¢éni matici chyb. Teplota je
v kovarian¢ni matici chyb zaporné korelovana na hladiné 500 hPa se specifickou
vlhkosti, naopak vorticita ma korelace kladné. Tomu odpovida i vysledek testu.

Vsechny zminéné testy potvrzuji nase oc¢ekavani, proto nyni pristoupime k ex-
perimentu simulujicim operativni nasazeni BlendVar schématu se smérodatnymi
odchylkami chyb v prostoru uzlovych bodl vypocetni sité.

5.2 Simulace operativniho provozu

Jak bylo zminéno v ttvodu pro tvorbu grid-point smérodatnych odchylek chyb
predbézného odhadu, které budou poplatné aktualnim meteorologickym podmin-
kam, je nutné provozovat asimilacni ansambl. To vSak neni vhodné pro opera-
tivni provoz v nasich podminkach z divodu jeho vypocetni narocnosti, proto je
zvolen jiny pristup vhodnéjsi pti omezené vypocetni kapacité. Smérodatné od-
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chylky chyb nebudou generované LAM asimila¢nim ansdmblem, ale vyuzijeme
smérodatnych odchylek generovanych asimilacnim ansamblem globalniho modelu
ARPEGE. Dalo by se namitnout, ze pouziti smérodatnych odchylek chyb z ji-
ného modelu neni poplatné chybam predbézného odhadu nami pouzitého modelu
ALADIN. Do jisté miry je to pravda, presto predpokladame, ze nejistota pred-
bézného odhadu zavisejici na aktudlni meteorologické situaci bude podobna mezi
modely ARPEGE a ALADIN i vzhledem k tomu, ze model ARPEGE je pouzit
jako Tidici model modelu ALADIN.
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Obrézek 5.5: Normalizované smérodatné odchylky chyb vorticity (nahote) a di-
vergence (dole) v uzlovém bodé v blizkosti Prahy na hladiné ~550 hPa.

Technicky jsou smérodatné odchylky ulozeny v externim souboru, ktery ma
rozliSeni imérné filtrovanym smérodatnym odchylkam asimila¢niho ansamblu mo-
delu ARPEGE, v nasem pripadé priblizné 80 km. Tyto smérodatné odchylky jsou
pred pouzitim linearné interpolovany do rozliseni modelu ALADIN. Pro vizua-
lizaci prostorovych i ¢asovych zmén smérodatnych odchylek jsou na obrazcich
zobrazeny normalizované smérodatné odchylky. Ty urcuji procentualni zménu
vici smérodatnym odchylkam predepsanym v kovarianéni matici B. Podivejme
se na jejich ¢asovou variabilitu na obrdzku [5.5, muzeme vidét kolisani normali-
zované smérodatné odchylky vorticity a divergence v blizkosti Prahy na hladiné
~550 hPa. Z obrazku vyplyva, ze na obdobi cerven 2013 globalni ansambl modelu
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ARPEGE predpokladal prevazné mensi chyby predbézného odhadu v blizkosti
Prahy nez jsou specifikované v kovarianéni matici B. Minimélni hodnoty jsou az
0 40 % mensi nez smérodatné odchylky chyb z kovarianéni matice.

Zmény smérodatnych odchylek v ¢ase jsou vyrazné, obdobné by se dala shr-
nout i horizontalni variabilita smérodatnych odchylek. Relativné hrubé prostorové
rozliseni smérodatnych odchylek generovanych ansdmblem modelu ARPEGE mii-
zeme vidét na obrazku Je to priklad, kdy mély smérodatné odchylky vyraz-
neéjsi prostorovou variabilitu. Porovnejme tyto smérodatné odchylky chyb s me-
teorologickou situaci na obrazku kde pres zapadni ¢ast Evropy postupovala
studend fronta. Vétsi chyby vorticity, nez jsou specifikovany v kovarianéni matici
chyb, jsou spojeny s oblasti nizkého tlaku v severozapadni ¢asti domény, naopak
mensi chyby jsou prevazné v oblasti tlaku vyssiho. Obdobna distribuce chyb je
i pro teplotu. Pokud se podivame na chyby specifické vlhkosti, tak jsou nizké
v relativné suchych oblastech a vysoké v oblastech s vyssi vlhkosti. Z uvedeného
vyplyva, ze jsou smérodatné odchylky chyb generované asimila¢nim ansdmblem
modelu ARPEGE do zna¢né miry poplatné aktualni meteorologické situaci.

Nyni pristupme k vyhodnoceni BlendVar experimentu simulujicim operativni
provoz za pouziti smérodatnych odchylek chyb generovanych asimila¢nim ansam-
blem modelu ARPEGE. Bylo vybrano kratsi 14 denni testovaci obdobi, 26. 5.—
10. 6. 2013. Mezi asimilovana pozorovani patii tlak vzduchu z pfizemnich stanic,
data z aerologickych sondazi, satelitni pozorovani vétru AMV, letecka pozorovani
AMDAR. Referen¢ni experiment ma stejna nastaveni, jen nepouziva smérodatné
odchylky chyb v uzlové siti, ale pouze kovarianéni matici chyb. Verifikace po-
moci standardnich metrik byla provedena proti aerologickym pozorovanim pro
predpovédi z 0 a 12 UTC dohromady, aby se ¢astecné potlacilo nizké mnozstvi
aerologickych pozorovani v terminech 6 a 18 UTC. Na obrazku[5.8|1ze piesto vidét
oscilovani RMSEE] skore geopotencialu zptisobené malym vzorkem dat pro pred-
povédni hodiny: 6, 18, 30, 42, proto je vhodné prisuzovat RMSE skoére v téchto
terminech mensi vyznam. 7 obrazku je patrné, ze nejvetsi rozdily mezi expe-
rimenty jsou praveé v terminech kdy je malo dostupnych pozorovani. V ostatnich
terminech jsou verifikacni skére témér nerozlisitelna s vyjimkou relativni vlh-
kosti, kde pozorujeme zhorSeni ve stredni ¢asti troposféry. Ani v systematickych
chybach nenalézdme vyznamné rozdily (neni zobrazeno). Experimentalni obdobi
sice zahrnuje povodiiovou epizodu v Ceské republice, ale ani ve srazkovém poli
nejsou rozdily vyznamné (neni zobrazeno). Vysledky verifikace jsou proto spise
neutralni az negativni a s ohledem na dalsi usili spojeném s vyssi komplexitou
systému a prenosem vstupnich soubort je od tohoto konceptu ustoupeno, jelikoz
se ukazal jako neperspektivni.

Pravé tyto nepresvédcivé vysledky aplikace heterogennich smérodatnych od-
chylek chyb predbéznych odhadu v BlendVar schématu nas privedly na myslenku
nejprve diagnostikovat vyvoj chyb v BlendVar asimila¢nim cyklu, nez se zamérime
na pripadné dalsi vylepSeni BlendVar schématu. Proto se v nasledujici kapitole
se zamérime na diagnostiku a vyvoj chyb nejen v pribéhu BlendVar asimila¢niho
cyklu, ale i asimila¢niho cyklu pti DF Blendingu.

1 Zkratka znaéi odmocninu ze stfedni kvadratické odchylky modelu od pozorovani.
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Obréazek 5.6: Horizontalni variabilita normalizovanych smérodatnych odchylek
chyb vorticity (vlevo nahore), divergence (vpravo nahore), teploty (vlevo dole)
a specifické vlhkosti (vpravo dole) na hladiné ~550 hPa dne 13. 6. 2013 v 18 UTC.
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Obrazek 5.7: Meteorologickd situace dne 13. 6. 2013 18 UTC. Vlevo pole abso-
lutni topografie a tlak na hladiné mote, vpravo pole relativni vlhkosti na hladiné
500 hPa.
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Obrézek 5.8: Casovy vyvoj RMSE BlendVar (zi24) experimentu se smérodatnymi
odchylkami chyb v uzlové siti modelu ALADIN v porovnéni s referenci (zi18).
Verifikace je provedena proti aerologickym pozorovanim pro (a) geopotencial, (b)
teplotu, (c) relativni vlhkost a (d) rychlost vétru. Grafy s barevnou skélou zobra-
zuji rozdil mezi BlendVar experimentem a referenci, kde na ose x je ¢as v hodinach
a na ose y je tlak v hPa, jednotka zobrazované veli¢iny je v hranatych zavorkéch.
Cervené barva oznacuje zlepSeni, modra barva zhorseni BlendVar experimentu
vici referenci. Dale je zobrazen casovy vyvoj RMSE veli¢iny na hladinach 250,
500, 700, 850 hPa, kdy c¢ervenou prerusovanou ¢arou je zobrazen BlendVar expe-
riment a ¢ernou ¢arou je zobrazen referen¢ni experiment.
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6. Vyvoj varianci chyb v pribéhu
asimilacniho cyklu

V této kapitole prozkoumame vyvoj chyb v jednotlivych krocich 6hodinového
asimilacniho cyklu jak u DF Blendingu, tak u BlendVar schématu. Inspiraci je
diagnosticka studie [Stefanescu et al.| (2006)), kde byly porovnavéany variance chyb
predbézného odhadu v fidicim globalnim modelu a v LAM modelu pfi pouziti tzv.
dynamické adaptacd'} Ze zavéri studie vyplyva, Ze krok analyzy by mél snizit va-
riance chyb. Déle, Ze prispévek globalniho modelu k varianci chyb v LAM modelu
je hlavné v dlouhych vinach. S tim pocita pseudoasimilacni metoda DF Blending
kombinujici analyzu ridiciho globalniho modelu a LAM modelu na zakladé méri-
tek, kterd dobfre reprezentuji.

Vyuzijeme ansamblovy pristup k vypoctu varianci a smérodatnych odchylek
chyb predbézného odhadu, viz sekce 2.2.3] Pomoci dvouélenného LAM ansdm-
blu modelu ALADIN piejimajiciho okrajové podminky z globalniho asimila¢niho
ansamblu modelu ARPEGE (Berre et al) 2009) budeme vycislovat homogenni
a izotropni statistiky varianci a smérodatnych odchylek chyb jednotlivych krokt
asimilac¢nich cykli. Statistiky jsou vypocitany z rozdilit mezi témito dvéma c¢leny
ansamblu, které maji nezavislé asimilacni cykly. Zkoumané obdobi je vybrano
nadhodné, jedna se o obdobi 2-28. 2. 2011. Celkem je nasbirano 108 diferenci, ale
v dtsledku homogenizace je vzorek dat pro vypocet varianci vyrazné veétsi.

Rozliseni globalniho asimila¢niho ansamblu modelu ARPEGE je ~50km.
A abychom predesli prilis velkému skoku v rozliseni, které by mohlo predstavo-
vat omezeni (Caian a Geleyn, [1997), pouzijeme model ALADIN s horizontalnim
rozligenim 9 km. Jedn4 se o rozliSeni jez bylo operativné pouzivano v CHMU do
roku 2010, proto je vhodné nastaveni modelu ALADIN prevzato z této opera-
tivni konfigurace. Nastaveni ofezaného spektra pri DF Blendingu je upraveno pro
asimilac¢ni ansambl modelu ARPEGE, proto je délka nejkratsi viny orezaného
spektra pti DF Blendingu nastavena na 100 km.

Nejprve prozkoumame chyby asimilac¢niho cyklu pti DF Blendingu a poté se
zamérime na vyvoj chyb v BlendVar schématu.

Nastaveni modelu ALADIN

V této kapitole ma model ALADIN horizontalni krok vypocetni sité 9km
a 43 vertikalnich hladin. Vypocetni oblast (~2879 km x ~2591 km) zaujima cen-
tralni ¢ast Evropy. Pro boéni okrajové podminky je pouzit globalni asimilac¢ni
ansambl modelu ARPEGE s frekvenci aktualizace bo¢nich okrajovych podminek
3h. Vyuziva se 6 hodinovy asimilac¢ni cyklus, ktery je synchronni s asimila¢nim
cyklem tidiciho modelu ARPEGE. V BlendVar schématu se vyuziva spin-up va-
rianta klimatologické kovarianéni matice chyb.

Dynamicka adaptace oznacuje pfevzeti po¢atecnich podminek z ¥{dictho modelu.

40



6.1 Variance v asimilacnim cyklu obsahujicim
pouze DF Blending

Pripomenme, ze vstupy do asimila¢niho cyklu pii DF Blendingu jsou ana-
lIyza globalniho modelu a predbézny odhad LAM modelu. Oba vstupy jsou nej-
prve transformovany do nizsitho spektralniho rozliSeni, kde jsou filtrovany, aby
se nasledné transformovaly zpét do vysokého rozliseni. Poté jsou inkrementédlné
priddny k pfedbéZnému odhadu LAM modelu, viz sekce [£.1} Tato procedura se
provede pro kazdy ¢len LAM ansamblu, kdy jeden ¢len LAM ansamblu je svazan
s jednim ¢lenem globédlniho ansamblu. Asimilac¢ni cyklus pokracuje pomoci 6ho-
dinové integrace z takto ziskané analyzy, aby se vytvoril novy predbézny odhad.
Zde se podivame na jednotlivé faze tohoto asimila¢niho cyklu a s nim svazané
variance chyb.

Variance chyb vorticity v ~750 hPa jednotlivych krokt asimila¢niho ansamblu
modelu ARPEGE a asimila¢niho ansamblu modelu ALADIN jsou zobrazeny na
obrazku . Obrazek (a) zobrazuje spektrum varianci chyb analyz ansamblu
modelu ARPEGE, spektrum filtrovanych analyz a spektrum analyz transformo-
vanych do nizkého spektralni rozliseni a zpét bez aplikace filtru. Mtzeme videét,
ze maximum varianci chyb analyz se nachazi ve vlnovych délkach kolem 400-
500 km, tedy pro relativné dlouhé viny. Pro kratsi vlnové délky variance chyb
prudce klesaji az k hodnotdm kolem 1072572, kde se spektrum zplosti a s dalsim
postupem smérem ke kratsim vinam se témér neméni. Od vlnové délky priblizné
30km hodnoty varianci opét velmi rychle klesaji.

Oblast zplosténi spektra analyz (Cervend Cara) je zpusobena interpolaci z roz-
liseni globdlniho ansamblu modelu ARPEGE na rozliseni ansamblu modelu
ALADIN. To potvrzuje modra kratce prerusovana kiivka, tedy spektrum ana-
Iyz transformovanych do nizkého spektralni rozliseni a zpét bez aplikace filtru.
Zde muzeme vidét skok ve spektru kolem nejkratsi viny orezaného spektra pri
DF Blendingu a néslednou zplosténou oblast, ktera vznikne zpétnou transfor-
maci do vysokého spektralniho rozliseni. V idealnim pripadé by se zplostéla oblast
u prechodu do nizkého spektralniho rozliseni a zpét neméla objevit, naopak by
spektrum mélo mit nulové hodnoty pro viny kratsi, nez je nejkratsi vina orezaného
spektra pti DF Blendingu, tedy pro viny kratsi nez 100 km. Hodnoty varianci chyb
ansamblu modelu ARPEGE v této zplostélé oblasti proto mtizeme povazovat za
sum vznikajici pfi zménach rozliseni.

Podivejme se jesté na zelenou prerusovanou kfivku na obrazku (a), variance
chyb jsou po aplikaci digitalniho filtru v nizkém spektralnim rozliseni vyrazné
ztlumeny az do vlnovych délek kolem 400-500 km, naopak pro nejdelsi viny je
spektrum témér totozné se spektrem analyz ARPEGE ansamblu (plnd cervena
¢ara). Zde je vhodné pripomenout, Ze jsou variance pocitané z rozdilti mezi dvéma
¢leny ansamblu, a presto lze pozorovat aplikaci nizkopasmového digitélniho filtru.

Na obrazku (b) je zobrazeno spektrum varianci chyb predbéznych odhadu
ansamblu modelu ALADIN, spektrum odhadu filtrovanych a nefiltrovanych ob-
dobné jako pro ansambl modelu ARPEGE na obrazku (a). Zde mizeme vidét
posun maxima varianci chyb predbézného odhadu smérem ke kratsim vinam pri
porovnani s analyzami ARPEGE ansamblu, maximum varianci maji viny s dél-
kou kolem 60-70 km. Opét vidime skok ve spektru nefiltrovanych varianci (modra
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Obrézek 6.1: Horizontalni spektra varianci chyb vorticity v ~750 hPa (v mode-
lové hladiné 29) pro kroky DF Blendingu aplikované (a) na globalni asimilaéni
ansambl modelu ARPEGE, (b) na LAM asimila¢ni ansambl modelu ALADIN. Na
obrézku (a) plné Cervend Cara oznacuje spektrum analyzy ARPEGE ansamblu;
zelend prerusovana cara oznacuje spektrum analyzy po transformaci do nizkého
spektralniho rozliseni, aplikaci filtru a transformaci zpét do vysokého rozlisent;
modra kratce prerusovana cara oznacuje spektrum analyzy po transformaci do
nizkého spektralniho rozliseni a transformaci zpét do vysokého rozliSeni bez pro-
vedeni filtru; a ¢erna teckovana ¢ara oznacuje vinovou délku nejkratsi viny oreza-
ného spektra pti DF Blendingu. Na obrézku (b) plna ¢ervena ¢ara oznacuje spek-
trum predbézného odhadu ALADIN ansamblu; zelena prerusovand ¢ara oznacuje
spektrum predbézného odhadu po transformaci do nizkého spektralniho rozlisent,
aplikaci filtru a transformaci zpét do vysokého rozliSeni; modra kratce preruso-
vana ¢ara oznacuje spektrum predbézného odhadu po transformaci do nizkého
spektralniho rozliseni a transformaci zpét do vysokého rozliseni bez provedeni fil-
tru; a cerna teckovana cara opét oznacuje vinovou délku nejkratsi viny orezaného
spektra pti DF Blendingu.
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kratce prerusovand ¢ara) a oblast zplosténi. Skok je vyraznéjsi nez v pripadé ana-
Iyz ARPEGE ansamblu a oblast zplosténi ma podobnou velikost varianci jako
v pfipadé analyz ARPEGE ansamblu. Hodnoty mens nez 1072572 lze proto
povazovat za nerozlisitelné od Sumu vznikajiciho transformacemi. Filtrované va-
riance chyb predbézného odhadu modelu ALADIN maji velmi podobné hodnoty
varianci jako filtrované analyzy modelu ARPEGE jen s maximem posunutym
lehce ke kratsim vlnam, coz je 1épe zobrazeno na obrazku

Variance obou vstupt metody DF Blending vcetné jejich transformaci jsou
porovnany na obrazku [6.2] Muzeme vidét, Ze analyzy ARPEGE ansdmblu maji
lehce vyssi hodnoty varianci pro viny delsi nez 500 km, naopak pro kratsi viny
jsou dominujici variance chyb predbéznych odhadi ALADIN ansdamblu. Filtro-
vané analyzy i filtrované predbézné odhady maji hodnoty varianci nerozlisitelné
od sumu pro viny kratsi 200 km. Tomu odpovida spektrum varianci po aplikaci
DF Blendingu, kde pro viny kratsi nez 200 km je spektrum po DF Blendingu ne-
rozlisitelné od spektra predbéznych odhadi ALADIN ansamblu. Pro viny s délkou
200-600 km vidime vyrazny propad varianci po DF Blendingu pii porovnéni se
spektrem predbéznych odhadi. To je prechodova zona mezi predbéznym odhadem
modelu ALADIN a analyzou modelu ARPEGE. Tento propad varianci odstrani
nasledna 6hodinova integrace asimila¢niho cyklu pfi tvorbé nového predbézného
odhadu. Obdobné chovani varianci je pozorovatelné i v ostatnich parametrech
a vyskach modelovych hladin.

Nyni se podivejme na smérodatné odchylky chyb vstupt pti DF Blendingu. Na
obrazku jsou zobrazeny vertikalni profily horizontalné primeérovanych smé-
rodatnych odchylek chyb vorticity a teploty. Smérodatné odchylky chyb analyz
vorticity ARPEGE ansamblu jsou vyrazné mensi nez smérodatné odchylky pred-
béznych odhadi vorticity ALADIN ansdmblu na obrazku (a). To je v souladu
s oc¢ekavanim, protoze variance chyb vorticity maji maximum variance v ma-
Iych méritkach, viz obrézek [6.2] Obdobné chovani lze pozorovat i u divergence.
Smeérodatné odchylky chyb analyz specifické vlhkosti a teploty jsou u ansamblu
modelu ARPEGE jen o trochu mensi nez u predbéznych odhadi ALADIN an-
sdmblu, viz obrazek[6.3] (b) a[6.4] (a). Ani to neni pfekvapivé, protoze jak teplota,
tak specificka vlhkost maji maximum varianci chyb predbéznych odhadi v dlou-
hych vlnach (neni zobrazeno). Aplikace DF Blendingu pak primérné smérodatné
odchylky témér nemeéni, nebo je jen trochu zmensi viuci predbéznym odhadtim
ALADIN ansamblu.

6.2 Variance v BlendVar asimilac¢nim cyklu

Pripomenme, ze se asimila¢ni schéma BlendVar sklada ze dvou kompo-
nent, nejdrive se aplikuje DF' Blending a po ném nasleduje asimila¢ni metoda
3D-Var. Pro diagnostiku varianci chyb je opét pouzit dvouélenny ansambl mo-
delu ALADIN, kde aplikace DF Blendigu na predbézné odhady ansamblu mo-
delu ALADIN a analyzy ansamblu modelu ARPEGE je stejna jako v predchozi
sekci. Poté nasleduje asimilace perturbovanych konvencénich pozorovani: ptizemni
pozorovani tlaku, aerologickd pozorovani a pozorovani z letadel (AMDAR). Pii-
pomenme, ze perturbace jsou tvoreny pomoci ndhodnych vybérti z normalniho
rozdéleni se stfedni hodnotou nula a varianci rovnou predpokladanym chybam
pozorovani N (0,02) stejné jako u ansdmblové metody v sekci
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Obréazek 6.2: Horizontalni spektra varianci chyb vorticity v ~750 hPa (v mode-
lové hladiné 29) pro jednotlivé kroky DF Blendingu. Plna ¢ervend Cara ozna-
¢uje spektrum predbézného odhadu ALADIN ansamblu; zelena prerusovand cara
oznacuje spektrum analyzy ARPEGE ansdmblu; modra kratce prerusovand cara
oznacuje spektrum po DF Blendingu; rizova ¢erchovana ¢ara oznacuje analyzy
ARPEGE ansamblu po transformaci do nizkého spektralniho rozliseni, aplikaci
filtru a transformaci zpét do vysokého rozliseni; svétle modré cerchovana cara
oznacuje spektrum predbézného odhadu po transformaci do nizkého spektralniho
rozliseni, aplikaci filtru a transformaci zpét do vysokého rozliSeni; a cerna tecko-
vana ¢ara oznacuje vlnovou délku nejkratsi viny orezaného spektra pri DF Blen-
dingu.
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Obrézek 6.3: Vertikalni profily horizontédlné primeérovanych smérodatnych odchy-
lek kroki DF Blendingu. Obrazek (a) zobrazuje profily vorticity a obrazek (b)
profily specifické vlhkosti. PIna cervena ¢ara oznacuje profil predbézného odhadu
ALADIN ansamblu; zelend prerusovana Cara oznacuje profil analyzy ARPEGE
ansamblu; a modra kratce prerusovanda ¢ara oznacuje profil po aplikaci DF Blen-
dingu.

Podivejme se na vyvoj smérodatnych odchylek chyb v pribéhu jednotlivych
kroki BlendVar asimilacniho cyklu na obrazku (b), kde jsou zobrazeny verti-
kalni profily smérodatnych odchylek teploty. Pii srovnani s DF Blending asimilac-
nim cyklem vidime nartst velikosti smérodatnych odchylek predbéznych odhadt
v BlendVar asimila¢nim cyklu, Cervené ¢dry na obrézcich[6.4] (a) a (b). Déle pozo-
rujeme vyrazny pokles smérodatnych odchylek chyb v BlendVar cyklu po aplikaci
DF Blendingu pti srovnani s DF Blending cyklem, rozdil ¢ervenych a modrych
¢ar na obrazcich (a) a (b). Tento pokles je navic patrny v celém vertikalnim pro-
filu. Dalsim krokem je asimilace perturbovanych pozorovani metodou 3D-Var, na
obrazku (b) vidime néartst smérodatnych odchylek vuci kroku DF Blending
i viaci hodnotam u predbéznych odhadi ALADIN ansamblu. To nebylo oceka-
vano, protoze analyza by meéla naopak smérodatné odchylky snizovat, i prestoze
jsou pri asimilaci pouzita perturbovana pozorovani. Asimila¢ni ansambl asi neni
zcela optimélné nastaven a jednotlivé ¢leny maji prilis stejné feseni po 6Ghodi-
nové predpovédi. To muze byt spojeno s nizkym poctem vstupujicich pozorovani
i s kvalitou asimilacniho ansamblu modelu ARPEGE. Podivejme se, ktera cast
spektra modelu ALADIN je timto nartustem nejvice zasazena.

Obrazek (a) zobrazuje spektrum varianci chyb vorticity v ~750 hPa jed-
notlivych krokt BlendVar asimila¢niho cyklu, obrazek (b) pak zobrazuje relativni
pokles ¢i narust varianci chyb vici predbéznym odhadi ALADIN ansamblu. Pri
srovnani varianci predbéznych odhadi mezi DF Blending cyklem a BlendVar cyk-
lem zjistime, ze tvar spektra je velmi podobny, ale hodnoty varianci chyb vorticity
v BlendVar asimila¢nim cyklu jsou vyssi asi o 50 % v nejdelsich vindch a o 20 %
ve vlnach kratkych, viz obrazky a (a). Krok DF Blendingu v BlendVar
schématu nema propad varianci jako v DF Blending cyklu, zato vyrazné snizuje
variance chyb v dlouhych vlnach, a to zhruba o 40 %, viz obrazek (b).

Nyni se podivame na variance po asimilaci perturbovanych pozorovani. Z ob-
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Obrazek 6.4: Porovnani vertikalnich profili horizontalné priimérovanych smeéro-
datnych odchylek teploty. Na obrazku (a) jsou profily pti DF Blendingu a na
obrézku (b) jsou profily pri pouziti metody BlendVar. Plnd Cervend ¢ara oznacuje
profil predbézného odhadu ALADIN ansamblu; zelena prerusovana ¢ara oznacuje
profil analyzy ARPEGE ansamblu; modré kratce prerusovana ¢ara oznacuje profil
po aplikaci DF Blendingu; a rtizova cerchovanéd ¢ara oznacuje profil po aplikaci
3D-Var.
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Obréazek 6.5: Horizontalni spektra varianci chyb vorticity v ~750 hPa (v mode-
lové hladiné 29) pro jednotlivé kroky metody BlendVar. Obrazek (a) zobrazuje
absolutni hodnoty varianci chyb a obrazek (b) jejich relativni hodnoty vici pred-
béznému odhadu ALADIN ansamblu. Plna ¢ervena ¢ara oznacuje spektrum pred-
bézného odhadu ALADIN ansdamblu; zelena prerusovand cara oznacuje spektrum
analyzy ARPEGE ansamblu; modra kratce prerusovana cara oznacuje spektrum
po DF Blendingu; rizova ¢erchovana ¢ara oznacuje spektrum po aplikaci 3D-Var;
a Cernda teckovand c¢ara oznacuje vlnovou délku nejkratsi viny orezaného spektra
pri DF Blendingu.
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razku (b) lze jasné vidét, ze jsou po 3D-Var modifikovany jen viny delsi nez
250 km. Variance nec¢ekané vzristaji vici kroku DF Blending a nejvice pro nejdelsi
viny. |Berre et al| (2006) naopak ukézali, ze proces analyzy vyuziva pozorovani
k tomu, aby snizil amplitudu dlouhovlnné ¢asti chyb predbézného odhadu. Jak
jiz. bylo zminéno, tento rozdil v ziskanych vysledcich poukazuje na nevhodné
nastaveni asimilacniho ansadmblu modelu ALADIN. Presto muzeme v souladu
sBerre et al.| (2006]) Tici, ze asimilace metodou 3D-Var modifikuje primarné dlouhé
vlny, pokud je pouzita spin-up varianta ansamblové kovariancni matice chyb, viz
sekce |3.1.4] Pro uplnost jen zminime, Ze obdobné chovani, i kdyz s jinymi hod-
notami, lze pozorovat v ostatnich parametrech a vertikalnich hladinach.

Pravé tato modifikace dlouhovinné c¢asti spektra metodou 3D-Var neni
v BlendVar schématu zadouci. 3D-Var analyzuje skaly, které jiz byly prevzaty
z analyzy globalniho modelu metodou DF Blending, a proto se v nasledujici ka-
pitole zamétrime na potlaceni tohoto chovani a vhodnou tvorbu kovarianéni matice
chyb predbéznych odhada pro BlendVar schéma.
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7. Specialni kovarianc¢ni matice
pro BlendVar schéma

V této kapitole se zamérime na vhodnou specifikaci chyb predbézného od-
hadu pro asimila¢ni schéma BlendVar. Vime, ze modelovani chyb predbézného
odhadu je diskutabilni pro méritka vétsi nez c¢tvrtina nejdelsi viny na omezené
oblasti (Berre, [2000). Déale vime, Ze proces analyzy vyuziva pozorovani tak, ze
jsou nejvice modifikovdna pravé nejdelsi métitka, viz kapitola [6] nebo Berre et al.
(2006). Proto 1ze oc¢ekévat, ze aplikaci 3D-Var po DF Blendingu se mohou velka
métitka prevzatda z analyzy globalntho modelu deformovat. Prirozenym postu-
pem jak toto omezeni odstranit je tvorba kovariancéni matice chyb pomoci an-
samblu, ktery bude obsahovat DF Blending i 3D-Var. Napriklad bychom mohli
vytvorit ansdmbl kombinujici analyzy globalniho asimila¢ni ansamblu modelu
ARPEGE s predbéznymi odhady LAM ansdmblu pomoci DF Blendingu pted
aplikaci 3D-Var. Nicméné, horizontalni rozliSeni jednotlivych ¢lentt globalniho
asimila¢niho ansdmblu je vyrazné nizsi (v nasem pifipadé ~50km), nez je roz-
liseni ansdmblu na omezené oblasti (~4.7km). Nezddouci ucinky tak velkého
skoku v rozliseni mohou predstavovat omezeni (Caian a Geleyn, [1997)), proto
prozkoumame jiny pristup. Vyuzijeme analyzy poskytnuté deterministickou verzi
globalniho modelu ARPEGE, jejiz rozliseni je vyssi a je odhadnuto na 25km.
Vytvorime LAM BlendVar ansambl, kde kazdy ¢len ansamblu bude kombinovan
pomoci DF Blendingu se stejnou globalni analyzou a nésledné asimilace metodou
3D-Var bude pouzivat perturbovana pozorovani. Tento pristup mizeme povazo-
vat za analog zalozeny na ansamblovém pristupu k lagged NMC metodé tvorby
kovarian¢ni matice chyb predbézného odhadu, viz sekce Diky tomu se po-
tlaci velkomeéritkova chyba ansamblu a impakt metody 3D-Var se posune smérem
k mensim méritktm.

V sekci budeme diskutovat novou tvorbu kovarianéni matice chyb pro
BlendVar schéma a porovname jeji vlastnosti v sekci s kovariancéni matici ze
sekce [7.1] ur¢enou klasickym ansamblovym zptisobem. Posléze v sekci vyhod-
notime impakt téchto dvou specifikaci chyb v BlendVar schématu, a navic impakt
DF Blendingu i metody 3D-Var aplikované samostatné.

Nastaveni modelu ALADIN

V této kapitole ma model ALADIN horizontalni krok vypocetni sité 4,7 km
a 87 vertikdlnich hladin. Vypocetni oblast (~2500km x ~2000km) zaujima
centralni cast Evropy. Pro boc¢ni okrajové podminky je pouzit globalni model
ARPEGE s frekvenci aktualizace boc¢nich okrajovych podminek 3 h. Vsechny ex-
perimenty v této kapitole vyuzivaji 6 hodinovy asimilacni cyklus, ktery je syn-
chronni s asimila¢nim cyklem tidiciho modelu ARPEGE.
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7.1 Specifikace chyb predbézného odhadu pro
3D-Var

Piipomenme, Ze v modelu ALADIN v metodé 3D-Var jsou kovariance chyb
predbézného odhadu tvoreny jako homogenni, izotropni a neoddélitelné, vice viz
sekce [3.1] Pii aplikaci metody 3D-Var samostatné je vhodné pro specifikaci kova-
rian¢ni matice chyb predbézného odhadu pouzit klasickou ansamblovou metodu,
viz sekce [2.2.3] 'V nasem pripadé je pro specifikaci kovarian¢ni matice chyb pouzit
ansambl se ¢tyimi nezavislymi 3D-Var asimilac¢ni cykly s perturbovanymi pozoro-
vanimi. Pfipomenme, zZe perturbace jsou tvoreny pomoci nahodnych vybéri z nor-
malniho rozdéleni se stfedni hodnotou nula a varianci rovnou predpokladanym
chybam pozorovani N'(0,02). Pfedb&Zné odhady jednotlivych ¢lenti ansdmblu jsou
poté perturbovany implicitné diky predpovédi v 6hodinovém asimila¢nim cyklu.
Kazdy c¢len ansdmblu modelu ALADIN prebira okrajové podminky z asimilac-
niho ansamblu globdlniho modelu ARPEGE, ktery je provozovan Météo-France
(Berre et al.,[2009). Horizontélni rozliseni globalniho ansdmblu je 50 km na obdobi
tvorby kovarianéni matice (40 dni, od 21 ¢ervna do 30 ¢ervence 2014). Je pouzit
predpoklad perfektnitho numerického modelu, proto nejsou chyby numerického
modelu e, v rovnici uvazovany.

Mezi asimilovana pozorovani patii tlak vzduchu z prizemnich stanic; teplota,
relativni vlhkost, rychlost a smér vétru z aerologickych sondazi; radiance z geosta-
cionarni druzice Meteosat-10 z pristroje Spinning Enhanced Visible and Infrared
Imager (SEVIRI); déle odvozeny druzicovy produkt AMV (Atmospheric Motion
Vector); teplota, rychlost a smér vétru z leteckych pozorovani typu AMDAR.

Klimatologické statistiky chyb jsou uréeny pomoci rozdili mezi vzdy dvéma
¢leny asimila¢niho ansamblu. Pro vypocet rozdili jsou pouzity 6hodinové pred-
povédi ¢lenti ansdmblu. Na zminéném obdobi je ziskano celkem 320 rozdild, avsak
vzhledem k predpokladu homogenity a izotropie je vzorek dat vétsi, protoze pro
dané celkové vinové ¢islo existuje vice rozdila, viz sekce 3.1.2] V dalsim textu
bude pro tento ansdmbl vyuzivano oznaceni ENS.

7.2 Specifikace chyb predbézného odhadu pro
BlendVar

Ukolem DF Blendingu v BlendVar schématu je vytvoreni dlouhovinné ¢ésti
pocatecnich podminek pomoci 4D-Var analyzy globalntho modelu ARPEGE. Od
nasledné aplikace metody 3D-Var se ocekava zlepSeni hlavné jemnéjsich skal na
rozdil od jiz analyzovanych velkych méritek. Metoda 3D-Var ovliviiuje vSechna
meéritka podle specifikace kovarianci chyb predbézného odhadu, a proto pro po-
tlaceni aktivity metody 3D-Var v dlouhych vlnach vytvorime nové kovariance,
které maji maximum variance posunuté smérem k jemnéjsim skalam.

Pro splnéni nasich pozadavkl vytvorime ansambl, ktery ma velka méritka po-
dobnd, presnéji tato méritka budou stejna z donuceni. Jemné skaly jsou pak pone-
chany, aby se volné vyvijely v prubéhu asimilacnim cyklu. Tento LAM BlendVar
asimilacni ansdmbl dédle nazyvany ENSBV se skladd ze dvou c¢éasti. Nejprve se
aplikuje metoda DF Blending na jednotlivé predbézné odhady ¢lenti ansamblu
ENSBV a na deterministickou analyzu modelu ARPEGE, jejiz rozliSeni je pfi-
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blizné 25 km. Poté kazdy ¢len ansamblu asimiluje perturbovana pozorovani me-
todou 3D-Var. Vsechny ¢tyti ¢leny ansamblu ENSBV maji navic stejné okrajové
podminky praveé z deterministické predpovédi modelu ARPEGE, coz dale prispiva
k vétsi shodé ¢lenti ansamblu v dlouhych vinach.

Vypocetni obdobi, mnozina pouzitych pozorovani i jejich perturbace jsou
shodné jako v ansamblu ENS. Za zminku stoji, ze ansambly ENS a ENSBV maji
také stejné nastaveni 3D-Var. Takze naptiiklad klimatologicka kovarian¢ni matice
chyb predbézného odhadu je u obou ansambli ziskana spin-up variantou ansam-
blového pristupu z divodu prvotniho nastaveni asimilace dat, viz sekce [3.1.4]

7.3 Porovnani specifikaci chyb predbézného od-
hadu

V této sekci budou porovnany oba pristupy ke specifikaci chyb predbézného
odhadu. Jen pripomenme, zZe oba ansambly ENS a ENSBV jsou pocitany na stej-
ném obdobi, abychom se vyhnuli ptipadnym diferencim zptisobenym rozdilnym
pocasim. Obdobi 21. 6.-30. 7. 2014 bylo zvoleno ndhodné, presto zahrnuje rtizné
rezimy pocasi od velmi stabilnich podminek az po konvektivni. Rozdily mezi sta-
tistikami chyb budou demonstrovany pomoci smérodatnych odchylek, spektry va-
rianci, profily délkovych méritek, horizontalnimi a vertikalnimi korelacemi a také
kiizovymi korelacemi mezi jednotlivymi velicinami kontrolni proménné. Nakonec
prozkoumame nerovnovahy, které se vyskytuji na pocatku integrace numerické
predpovédi jako dtisledek pridani nové informace do stavového vektoru modelu.
Tyto nerovnovahy jsou v anglické literature oznacovany terminem ,spin-up®,
v disledku neexistence ¢eského ekvivalentu budeme déale pouzivat tento anglicky
termin. Spin-up obou ansambli budeme studovat pomoci tendence prizemniho
tlaku a budeme zkoumat, jestli neni ptritomen ve spektrech varianci.

7.3.1 Smeérodatné odchylky a variance chyb

V nasi konfiguraci 3D-Var se mohou smérodatné odchylky chyb ménit nejen ve
vertikale, ale i v zavislosti na celkovém vlnovém ¢isle £*. Vertikédlni profily horizon-
talné praimeérovanych smérodatnych odchylek chyb specifické vlhkosti a vorticity
jsou zobrazeny na obrazku(7.1{ (a), (b). Smérodatné odchylky chyb specifické vih-
kosti jsou v ansdmblu ENSBYV redukovany priblizné o 50 % oproti ansdmblu ENS,
totéz plati pro teplotu, kterd neni zobrazena. Smérodatné odchylky chyb vorticity
a divergence, jez neni zobrazena, jsou také redukovany, ale pouze o ~20 %. Tvar
vertikalnich profilii je velmi podobny pro oba ansdambly a jejich kontrolni pro-
ménné. Dokonce se zda, ze jsou vertikalni profily ansdmbli viici sobé posunuty
o konstantu kromé profilu specifické vlhkosti, viz obrazek (b).

BéZznou praxi je ziskané statistiky skalovat, v nasem ptipadé preskalujeme
pomoci diagnostiky navrzené v Desroziers et al.| (2005) a popsané v sekci .
Podle ni méa optimalné nastaveny systém diagnostikované hodnoty smérodatnych
odchylek rovny hodnotdm predepsanym v systému. Je potreba mit na paméti,
ze tato diagnostika pouziva specifické predpoklady: predpokldda linearni datovy
operator, nekorelovanost chyb predbézného odhadu a pozorovani a dalsi diskuto-
vané Berre a Desroziers (2010), které nejsou v redlnych systémech splnény. Presto
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Obrazek 7.1: Vertikéalni profily horizontalné primeérovanych smérodatnych odchy-
lek chyb predbéznych odhadi ansdmbli ENSBV (plna ¢ervend ¢ara) a ansdmblu
ENS (zelena prerusovand ¢ara) pro: (a) specifickou vlhkost, (b) vorticitu, (c)
preskalovanou specifickou vlhkost a (d) preskalovanou vorticitu.

se ocekava, ze preladéni systému pomoci diagnostiky prinese zlepseni. Diagnos-
tika se pocita iterativni procedurou z rozdili analyzy a predbézného odhadu
od pouzitych pozorovani. Nakonec se koeficient ziskany pomérem diagnostikova-
nych a predepsanych smérodatnych odchylek pouzije pro skalovani systému, i. e.,
predepsané smérodatné odchylky jsou nasobeny ziskanym koeficientem. Na ob-
razku|(7.1](c), (d) muzeme vidét vertikalni profily specifické vlhkosti a vorticity po
preskalovani pomoci koeficientl ziskanych z diagnostiky. Diagnostika ukazala, ze
predepsané smérodatné odchylky chyb predbézného odhadu ansamblu ENSBV
jsou podhodnocené (koeficient se rovna 1,45), a naopak u ansdmblu ENS jsou
smérodatné odchylky chyb nadhodnocené (koeficient se rovna 0,75). Smérodatné
odchylky chyb specifické vlhkosti a teploty jsou velmi blizké pro oba ansambly
ENSBYV a ENS, naopak pro vorticitu a divergenci jsou smérodatné odchylky chyb
v ansamblu ENSBYV vétsi nez v ansamblu ENS.

Podivame-li se na spektrum varianci chyb predbézného odhadu, zjistime, ze
jsou variance dlouhych vin vyrazné redukovany v ansamblu ENSBV oproti an-
samblu ENS, viz obrazek (a), (b). Naopak variance kratkych vin jsou velmi
podobné mezi obéma ansambly. Vertikalni teckovand ¢ara na obrazku|7.2loznacuje
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Obréazek 7.2: Horizontdlni spektrum varianci chyb predbézného odhadu
v ~850hPa (v modelové hladiné 63) pro (a) specifickou vlhkost, (b) vorticitu,
(c) preskdlovanou specifickou vlhkost a (d) preskdlovanou vorticitu. Plna cer-
vena ¢ara oznacuje spektrum ansamblu ENSBV, zelend prerusovana ¢ara oznacuje
spektrum ansamblu ENS a ¢erna teckovana ¢ara oznacuje vinovou délku nejkratsi
vlny orezaného spektra pti DF Blendingu.

nejkratsi vlnu ofezaného spektra pri DF Blendingu (~30 km). Tato nejkratsi vina
se nachazi v prvni tretiné spektra modelu ALADIN, i kdyz se muze zdat velmi
kratka.

Po preskalovani jsou variance dlouhych vin v ansamblu ENSBV stale mnohem
mensi nez v ansamblu ENS, zato variance vIn kratsich néz 100 km jsou v ansam-
blu ENSBV naopak vétsi nez v ansamblu ENS. Toto je zadana vlastnost, protoze
nejvetsi korekce chyb predbézného odhadu nastavaji pro viny, kde variance chyb
nabyva svého maxima (Daley, 1991). Jinymi slovy, dlouhé viny budou v 3D-Var
modifikovany vyrazné méné, pokud pouzijeme specifikaci chyb predbézného od-
hadu ziskanou z ansamblu ENSBV proti specifikaci z ansdmblu ENS.

7.3.2 Autokorelace chyb

Jak uz bylo zminéno, variance kratkych vln jsou v ansamblu ENSBV vétsi
nez v ansamblu ENS. Z tohoto divodu maji horizontalnich korelace mnohem
strméjsi priubéh v ansamblu ENSBV. Obréazek ukazuje rychly pokles velikosti
horizontalnich korelaci teploty ve stfedni ¢asti troposféry (~500 hPa) v ansdmblu
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Obréazek 7.3: Horizontalni korela¢ni funkce chyb predbézného odhadu teploty
v ~500 hPa (v modelové hladiné 34) ansdmblu ENSBV, zobrazeno plnou ¢ervenou
carou, a ansamblu ENS, zobrazeno zelenou prerusovanou ¢arou.

ENSBYV v porovnani s ansamblem ENS. Na obrazku lze vidét, ze jsou horizontalni
korelace ve vzdalenosti 100 km v ansamblu ENSBV vice nez dvakrat mensi oproti
ansamblu ENS. Toto chovani je pritomno ve vSech vertikalnich modelovych hladi-
nach, jak mizeme vidét na obrazku[7.4] Ten zobrazuje vertikdlni profily délkovych
métitek, které urcuji strmost poklesu korelaci se vzdalenosti. Cim kratsi je dél-
kové méritko, tim rychleji korelace klesaji se vzdélenosti. Pro vypocet délkovych
meéritek je pouzita definice navrzena v |Berre| (2000) v rovnici 2.

Na druhou stranu, rozdil mezi vertikalnimi korelacnimi funkcemi obou an-
samblti neni prilis vyrazny. Jako priklad uvadime vertikalni korelacni funkci
chyb predbézného odhadu teploty ve stfedni ¢asti troposféry (~500hPa) na ob-
razku [7.5] Muzeme vidét lehce mensi korelace chyb v ansamblu ENSBV v porov-
nani s ansamblem ENS, ackoli z celkového hlediska jsou velmi podobné.

Méné korelované chyby predbézného odhadu v ansdmblu ENSBV zpisobuji,
ze inkrementy analyzy 3D-Var obsahuji prevazné mensi horizontalni méritka a ne-
zkresluji dlouhé viny, které byly aktualizoviny pomoci DF Blendingu.

Zde je vhodné poznamenat, ze pro efektivni fizeni asimilace dat v malych meé-
ritkach je vhodné pouzit pozorovani s vysokou hustotou pokryti (Brousseau et al.|
2011), tedy i za pouziti specifikace chyb z ansdmblu ENSBV. Avsak vedle vyso-
kého mnozstvi pozorovani je tieba zajistit, aby jejich chyby nebyly korelované,
protoze implementace asimila¢ni metody zohlednujici korelaci chyb pozorovani je
v praxi velmi obtizna.
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Obréazek 7.4: Vertikdlni profily horizontalnich délkovych méftitek vorticity (vor)
a specifické vlhkosti (q) ansdmblu ENSBV (¢ervend ¢ara) a ENS (zelend ¢éra).
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Obrézek 7.5: Vertikdlni korelacni funkce chyb predbézného odhadu teploty
v ~500hPa (v modelové hladiné 34). Ansambl ENSBV je zobrazen plnou cer-
venou c¢arou a ansambl ENS je zobrazen zelenou prerusovanou c¢arou.
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7.3.3 Krizové korelace chyb

Propagaci informace z jedné komponenty kontrolni proménné na druhou bu-
deme studovat pomoci procentualni ¢asti vysvétlené variance chyby dané kom-
ponenty kontrolni proménné. Tato procentudlni c¢ast je definovana jako pomeér
vysvétlené casti dané komponenty kontrolni proménné pomoci balanéni rov-
nice (3.11]), napt. vysvétlend cast teploty, a celkové komponenty kontrolni pro-
ménné, napt. celkové teploty, podobné jako v Berre (2000). Pripomenme, Ze
stupen geostroficnosti je aproximovan pomoci linearni regrese mezi vorticitou
a geopotencidlem.

Variance chyb divergence a specifické vlhkosti je jen malo vysvétlend geopo-
tencidlem v obou ansdmblech, viz obrazek|7.6(a), (c). To neni prekvapivé, protoze
geopotencidl je povazovan za prediktor velkych méfitek (Berre, 2000). Troposfé-
rickd variance chyby teploty je vysvétlena geopotencidlem v ansamblu ENSBV
méné nez v ansamblu ENS, viz obrazek (b). To je v souladu s celkovym
posunem spektra variance chyb smérem k malym méritkiim v ansamblu ENSBV|
viz obrazek (c), (d). Linearni vazba chyb teploty a specifické vlhkosti s re-
ziduem chyby divergence je v ansamblu ENSBV zvysena oproti ansamblu ENS,
obréazek (d), (e). To vidime jako disledek vétsi vahy malych méritek v an-
samblu ENSBV. Totéz plati pro linearni vazbu mezi chybami specifické vlhkosti
a reziduem chyby teploty ve spodni ¢sti troposféry, obrazek (f).
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Obrézek 7.6: Vertikalni profily procentudlni ¢asti vysvétlené variance chyby dané
komponenty kontrolni proménné. Jsou zobrazeny nasledujici profily: (a) chyby
specifické vlhkosti, (b) teploty a (c) divergence vysvétlené geopotencidlem;
(d) chyby specifické vlhkosti a (e) teploty vysvétlené reziduem chyby divergence;
(f) chyby specifické vlhkosti vysvétlené reziduem chyby teploty. Plné cervena ¢éara
oznacuje profily ansamblu ENSBV a zelend prerusovand cara profily ansamblu
ENS.
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Obrézek 7.7: Casovy vyvoj odmocniny stredni kvadratické tendence prizemniho
tlaku prameérované pres vypocetni doménu a pres 8 predpovédi. Plné cervena
¢ara oznacuje vyvoj ansamblu ENSBV a zelend prerusovana ¢ara vyvoj ansamblu

ENS.

7.3.4 Spin-up

V dusledku pridani nové informace do stavového vektoru numerického modelu
pomoci asimilace dat vznikaji na zacatku integrace nerovnovahy, urcitou dobu
pak trva, nez se model dostane zpét do rovnovahy. Pro tento proces budeme
pouzivat zavedeny anglicky termin spin-up. Problém nerovnovah a s nimi spo-
jeného spin-up se Tesi pomoci inicializacnich technik nebo se zavadéji balanéni
vazby do samotné asimilace dat. Je zadouci zkratit dobu trvani spin-up, a to
zejména v pripadé kratsich asimilac¢nich cykld, Thodinovych ¢i 3hodinovych, jak
bylo popsano v [Brousseau et al.| (2016). Zde se zaméfime na srovnani spin-up
ansambliit ENS a ENSBV. Obrazek ukazuje ¢asovy vyvoj tendence prizem-
niho tlaku, méfeny jako odmocnina stfedni kvadratické tendence priimérované
pres vypocetni doménu a pres 8 integraci asimilac¢niho cyklu. Vyssi hodnoty ten-
denci ptrizemniho tlaku na zacatku predpovédi poukazuji na pottebu prizptisobeni
modelovych poli ke své vnitini rovnovaze, jinymi slovy oznacuji spin-up. Oba an-
sambly se vyporadaji se spin-up priblizné po stejné dobé integrace, asi po dvou az
tfech hodinach predpovédi. Nicméné ansambl ENSBV vykazuje mensi spin-up ve
srovnani s ansdmblem ENS béhem celé 6hodinové integrace asimila¢niho cyklu.

Déle se budeme zabyvat nartistem chyb predbézného odhadu v pribéhu inte-
grace predpovédi asimilacniho cyklu, abychom prozkoumali chovani spekter an-
sambli ENS a ENSBV a saturaci jejich tvaru v c¢ase. Chyby pfirozené rostou
s délkou predpovédi a podléhaji dennimu chodu, jako napiiklad nartistu turbu-
lence v dennich hodinach a jejim ttlumu v hodinach noc¢nich nebo vzniku a roz-
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Obrazek 7.8: Vyvoj horizontalniho spektra varianci chyb predbézného odhadu
v ~500 hPa (v modelové hladiné 34) pro (a) vorticitu v ansémblu ENS; (b) vor-
ticitu v ansdmblu ENSBV, (c) specifickou vlhkost v ansamblu ENS, (d) specific-
kou vlhkost v ansamblu ENSBYV. Zobrazeno je spektrum pro predpovéd na +6h
(plné cervend cara), +0h (zelena prerusovand c¢ara), +1h (modra dlouze preru-
Sovand ¢ara), +3h (rtuzova teckovana ¢ara), +5h (svétle modra carko-teckovana
¢ara) a spektrum po aplikaci DF Blendingu v ansémblu ENSBV (hnédé ¢arko-
teckovand Cara).

padu vlhké hluboké konvekce. Pro potlaceni vlivu denniho chodu chyb na tvar
spekter pouzijeme vzorek obsahujici vypoéty ze vsech étyr cast analyzy 00, 06, 12
a 18 UTC najednou. Bohuzel nase nastaveni experimentii neumoznuje zkoumat
tvary spekter pro predpovédni casy delsi nez je 6 hodin v disledku neexistence
okrajovych podminek z globalnich systému svazanych s ansambly ENS a ENSBV.
Proto se soustredime na vyvoj spekter varianci az do predpovédniho ¢asu +6 h.
Uz to nam da dostatecnou informaci o spin-up pritomném ve spektrech va-
rianci jednotlivych ansambli. Vysledky jsou uvedeny pro oba ansambly na ob-
razku pro vorticitu a specifickou vlhkost na modelové hladiné blizké 500 hPa
a pro predpovédni ¢asy +0h, +1h, +3h, +5h, +6 h. Déle je zobrazeno spektrum
ansamblu ENSBV po aplikaci DF Blendingu. V ptipadé ansamblu ENS lze vidét
spin-up od vlnovych délek delsich nez ~300km az po nejdelsi viny, kde je spin-
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up nejvyraznéjsi. V ansamblu ENSBV bychom diky velkému sniZzeni variance
nejdelsich vin aplikaci DF Blendingu ocekavali postupny rtist variance od vino-
vych délek delsich, nez je ofezani spektra pti DF Blendingu. Pti prvnim odvozeni
ansamblu ENSBV jsme pouzili ve 3D-Var stejnou kovarianéni matici B jako v an-
sémblu ENS; viz sekce [7.2] proto se v ansamblu ENSBV variance v nejdelsich vl-
novych délkach okamzité zvysuji po aplikaci 3D-Var. Potlaceni tohoto nedostatku
rozebereme v diskuzi[7.5] V prubéhu nésledné integrace predpovédi jsou variance
¢astecné Tizeny okrajovymi podminkami. Postupny rist (spin-up) je tedy vidi-
telny pro vlny ve stfedni ¢asti spektra. PTi porovnani spin-up ansamblu ENSBV
s ENS musime konstatovat, ze je ve spektru ansamblu ENSBV pritomen ve vétsi
mife v prvnich hodindch integrace, coz dokladaji i relativni spektra varianci na
obrazku [7.9, Nicméné, oba ansambly ENS i ENSBV maji tvary spekter pro pred-
povédi na +5h velmi podobné tvarim pro predpovédi na +6h, proto je malo
pravdépodobné, ze je spin-up pritomen i v delsich predpovédich nez 6 hodin.
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Obréazek 7.9: Vyvoj relativniho horizontalniho spektra varianci chyb predbéz-
ného odhadu v ~500 hPa (v modelové hladiné 34) pro (a) vorticitu v ansdmblu
ENS, (b) vorticitu v ansdmblu ENSBV, (c) specifickou vlhkost v ansdmblu ENS,
(d) specifickou vlhkost v ansémblu ENSBV. Zobrazeno je spektrum pro predpo-
véd na +6h (plné cervend ¢ara), +0h (zelend prerusovana cara), +1h (modré
dlouze prerusovand ¢ara), +3 h (rizova teckovana ¢ara), +5h (svétle modra ¢arko-
teckovand Cara) a spektrum po aplikaci DF Blendingu v ansémblu ENSBV (hnéda
carko-teckovand céra).
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7.4 Experimenty a jejich verifikace

Podle predchézejiciho srovnani jsou statistiky chyb predbézného odhadu z an-
samblu ENSBV vhodnéjsi pro schéma BlendVar nez statistiky z ansamblu ENS.
Pro ovéreni této skutecnosti jsou pripraveny ¢tyti experimenty. Porovnavame
nejen dveé rizné statistiky chyb ve schématu BlendVar, ale také dva dalsi feknéme
konzervativni pristupy — DF Blending a metodu 3D-Var uzitou samostatné. Byly
vytvoreny nasledujici experimenty:

o BlendVar _ensbv je experiment obsahujici BlendVar schéma se statistikami
chyb z ansamblu ENSBV;

e BlendVar ens je experiment obsahujici BlendVar schéma se statistikami
chyb z ansamblu ENS;

e Blending je experiment obsahujici pouze DF Blending;

o 3D-Var_ens je experiment obsahujici pouze schéma 3D-Var se statistikami
chyb z ansamblu ENS.

Nastavené experimenty se liSi pouze v téchto zminénych vlastnostech, ostatni
nastaveni modelu ALADIN jsou stejna. VSechny experimenty vyuzivaji 6hodinovy
asimilacni cyklus a dvé produkce predpovédi, které v ¢asech 0 UTC a 12UTC
predpovidaji na +48 hodin. Experimenty maji také stejné pocty vstupujicich
pozorovani do asimilace dat metodou 3D-Var, typy pozorovani jsou stejné jako
v sekci [7.1] Experimentélni obdobi od 26. kvétna do 30. ¢ervna 2013 obsahuje
nekolik povodnovych epizod doprovazenych privalovymi srazkami na celém tizemi
Ceské republiky.

Kvalita predpovédi a predbéznych odhadt pouzivanych v asimila¢nim cyklu
je overovana standardnimi statistikami, napt. odmocninou ze stredni kvadratické
odchylky modelu od pozorovani (ddle bude oznacend jako RMSE) a stfedni od-
chylkou modelu od pozorovani (dale bude oznacend jako BIAS) reprezentujici
systematické chyby systému. V pripadé predbéznych odhadii se odchylky pocitaji
z rozdilu 6hodinové predpovédi asimila¢niho cyklu a dostupnych pozorovani v da-
ném terminu. V pripadé produkei jsou odchylky pocitany pomoci rozdili mezi
predpovédi na danou predpovédni hodinu a k ni relevantnich pozorovani.

Pro verifikaci atmosférickych poli pouzivame aerologickd pozorovani ze zprav
TEMP, konkrétné teplotu, vitr, geopotencial a vlhkost, déle pouzivame letecka
pozorovani teploty a vétru ze zprav AMDAR. Pozorovani AMDAR jsou pfi veri-
fikaci pouzivana v hodinovych c¢asovych oknech, ktera jsou centrovana vici c¢asu
verifikace. Zde je potieba zminit, ze stejné typy pozorovani jsou také pouzity
v asimilacnim cyklu a produkénich analyzach, avsak diky riznym délkam asi-
milacnich oken a nastaveni kontroly kvality jsou jejich pocty pri verifikaci jiné
nez ve vlastnich experimentech. Obrazek ukazuje celkovy pocet pouzitych
pozorovani teploty béhem verifikaéniho obdobi, u ostatnich parametri jsou pocty
velmi podobné.

Vertikélni variabilita dat ze zprav TEMP a AMDAR pouzitych pro verifikaci
predbéznych odhadii v asimila¢nim cyklu je zobrazena na obrazku (a). Vyvoj
poctu pouzitych pozorovani AMDAR pri verifikaci produkénich predpovédi v za-
vislosti na délce predpovédi je uveden na obrazku (b) pro hladinu 500 hPa.
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Obréazek 7.10: Pocet pozorovani pouzitych pii verifikaci je prezentovan: (a) ver-
tikdlnim profilem poctu aerologickych (¢ervend cara) a leteckych (Cernd céra)
pozorovani teploty pouzitych pii verifikaci asimila¢niho cyklu; (b) vyvojem po-
¢tu pouzitych leteckych pozorovani teploty pri verifikaci produkénich predpovédi.
Pozorovani jsou pti verifikaci rozdélena do skupin po vertikale, kdy na obrazku (a)
polovina intervalu mezi dvéma oznacenymi vertikalnimi hladinami oznacuje délici
hranici dvou skupin pozorovani, e.g. pri verifikaci hladiny 850 hPa se pouzivaji
pozorovani z intervalu 775-900 hPa.

Pro verifikaci prizemnich parametrt pouzivame pozorovani ze synoptickych sta-
nic.

7.4.1 Vysledky verifikace

Experiment Blending a oba BlendVar experimenty maji vyrazné vyssi kva-
litu predbéznych odhadti nez experiment 3D-Var ens. Tento fakt si ukazeme
na vertikdlnich profilech RMSE 6hodinovych predpovédi, které se pouzivaji jako
predbézné odhady v asimila¢nim cyklu. Obrazky a ukazuji pozitivni
vliv zaclenéni DF Blendingu do naseho nastaveni asimila¢niho cyklu pro nékolik
proménnych pri verifikaci proti aerologickym a leteckym pozorovanim. Experi-
ment Blending a oba BlendVar experimenty maji RMSE skére asimila¢nich cykla
podobné, presto experiment BlendVar ensbv vykazuje lehce lepsi vysledky. Ex-
periment BlendVar _ensbv nejvice zlepsuje RMSE rychlosti vétru, coz potvrzuje
i T test vyznamnosti, viz obrazek (b) a (b). BIAS se mezi experimenty
vyrazné nelisil.

Porovnejme pribéh priumérnych hodnot ucelové funkce 3D-Var béhem mi-
nimalizace asimila¢nich cykli v obou BlendVar experimentech a v 3D-Var ens
experimentu na obrazku [7.13] Na obrézku lze zfetelné vidét, Ze pramérnd hod-
nota tcelové funkce je na zacatku minimalizace vyrazné vysSsi v experimentu
3D-Var _ens pti srovnani s BlendVar experimenty. To potvrzuje nase konstato-
vani ze sekce 1.2 kde jsme BlendVar schéma oznadili za jisty analog k multiin-
krementalni metodé pouzivané v globalnich modelech. V globalnich modelech se
nejprve nalezne minimum ucelové funkce pro nejdelsi viny, to v nasem pripadé
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Obrézek 7.11: Verikélni profily 6hodinovych predpovédi asimila¢niho cyklu verifi-
kované proti aerologickym pozorovanim: (a) relativni vlhkosti, (b) rychlosti vétru,
(c) teploty. Zobrazeny jsou profily experimentu BlendVar__ensbv (¢ervend cara),
experimentu BlendVar_ens (¢erna ¢ara), experimentu Blending (zluté ¢ara) a ex-
perimentu 3D-Var _ens (zelend ¢éra). Puntiky oznacuji statisticky vyznamné roz-
dily RMSE (na hladiné vyznamnosti 95 %) vuci experimentu Blend Var _ensbv.
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Obrézek 7.12: Verikalni profily 6hodinovych predpovédi asimila¢niho cyklu veri-
fikované proti leteckym pozorovanim: (a) sméru a (b) rychlosti vétru, (c) teploty.
Zobrazeny jsou profily experimentu Blend Var _ensbv (Cervend ¢ara), experimentu
BlendVar_ens (Cernd Cara), experimentu Blending (zlutd Cra) a experimentu
3D-Var_ens (zelena ¢ara). Puntiky oznacuji statisticky vyznamné rozdily RMSE
(na hladiné vyznamnosti 95 %) vici experimentu Blend Var _ensbv.
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Obréazek 7.13: Primérné hodnoty ucelové funkce 3D-Var béhem minimalizace
v zavislosti na poradovém ¢isle iterace. Zobrazeny jsou hodnoty pro experiment
BlendVar _ensbv (Cervend ¢ara), experimentu BlendVar ens (¢erna ¢ara) a ex-
perimentu 3D-Var_ens (zelena ¢éra). Cérkované ¢ary zobrazuji pocet pifpadi,
pro které byla aplikovana iterace s danym poradovym ¢islem. Priamérné hodnoty
jsou pocitany za verifika¢ni obdobi 26. 5.-30. 6. 2013.

zajisti DF Blending, a proto je hodnota tucelové funkce na pocatku minimali-
zace nizsi nez v experimentu 3D-Var ens. V globalnich modelech se minimu
ucelové funkce pro vilny kratsi hledd v dalsich postupnych krocich. V nasem pti-
padé by to v BlendVar schématu méla zajistit aplikace 3D-Var. Rychlost konver-
gence je velmi podobna mezi experimenty, i kdyz pokud se podivame na cetnost
pripadii, kdy bylo potifeba pouzit vSech dostupnych 50 iteraci, tak experiment
BlendVar_ensbv potfeboval vSech 50 iteraci jen ve 40 % pripadu, kdeZto experi-
menty BlendVar _ens a 3D-Var__ens potiebovali vSech 50 iteraci ve vice jak 80 %
funkce.

P1i verifikaci produkénich predpovédi jsou aerologicka a leteckd pozorovani
pouzita spolecné. Predpovédi produkujeme pouze v ¢asech 0 a 12 UTC a pokud
bychom porovnavali experimenty pouze vici aerologickym pozorovanim, ziskany
vzorek pozorovani by byl prilis maly pro predpovédi na 6 h, 18 h, 30 h. S podobnym
problémem se také potykdme u pozorovani z letadel, protoze témér zadna letecka
pozorovani nejsou k dispozici v 0 UTC. Porovnanim s obéma typy pozorovani
najednou a pouzitim obou produkénich béhu (0, 12 UTC) pii vypoctu skore se
problém dostupného poc¢tu pozorovani minimalizuje.

Casovy vyvoj RMSE s délkou produkéni predpovédi je uveden na obrézkum

62



pro teplotu a rychlost vétru na hladiné 500 hPa. Na obrazku miizeme vidét, ze
jakakoli analyza pouzivajici 3D-Var je blize k pozorovanim v nulté hodiné predpo-
védi nez experiment Blending. To neni prekvapujici, protoze metoda DF Blending
bere v tvahu pozorovani pouze nepiimo z globalnich analyz modelu ARPEGE,
zatimco 3D-Var pouziva pozorovani primo. Po 6 hodinach produkéni predpovédi
se situace obrati, kazdy experiment zalozeny na DF Blendingu mé lepsi RMSE
skére nez experiment 3D-Var _ens, podobné jako pti verifikaci asimilacnich cykla.
Experimenty zalozené na DF Blendingu maji lepsi RMSE az do predpovédi na
24 hodin, poté se rozdily ztréci, viz obrazek[7.14] Experiment Blend Var _ensbv ma
nejnizsi RMSE rychlosti vétru pro predpovédi na 0 a 6 hodin pro vétsinu vertikal-
nich hladin, i kdyz je skore RMSE velmi blizké k RMSE ostatnich experimentii
zalozenych na DF Blendingu. Impakt experimentu BlendVar ensbv vzhledem
k experimentu Blending a BlendVar _ens je neutralni pro ostatni ovérené para-
metry, také pro prizemni parametry a bodovou verifikaci 6 h ihrni srazek.

Déle se blize podivejme na hodinova skore prvnich 12 hodin predpovédi veri-
fikovand proti pozorovanim z letadel (obrdzek [7.15)). RMSE skére teploty i rych-
losti vétru experimentu 3D-Var ens je opét vyrazné horsi nez ostatni experi-
menty s vyjimkou prvnich dvou hodin predpovédi, kde 3D-Var posouva reseni
blize k pozorovanim. To je ovSem platné pro vSechny experimenty obsahujici
3D-Var. Mezi experimenty vyuzivajici metodu DF Blending mé nejvyssi hodnoty

(a) TEMPERATURE
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Obrézek 7.14: Casovy vyvoj RMSE s délkou produkéni predpovédi pro (a) teplotu,
(b) rychlost vétru na hladiné 500 hPa verifikované proti aerologickym a leteckym
pozorovanim dohromady. Skére jsou zobrazena pro experiment BlendVar ensbv
(Cervend céra), experiment BlendVar _ens (Cernd ¢ara), experiment Blending
(zluta cara) a experiment 3D-Var_ens (zelena Cara).
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RMSE experiment BlendVar _ens, to potvrzuji i vysledky T testu, ktery oznacuje
statisticky vyznamnou odchylku hodnot RMSE od hodnot RMSE experimentu
BlendVar _ensbv na hladiné vyznamnosti 95 % pomoci puntiku. Pouziti statistik
chyb predbézného odhadu propagujicich inkrementy analyzy prevazné do velkych
meéritek jako v pripadé experimentu Blend Var _ens znamena reanalyzovat méritka
jiz zpracovand analyzou ARPEGE, viz Sirokd et al| (2003). V dfisledku potom
skonc¢ime s vysledkem, ktery je horsi nez vysledek DF Blendingu uzitého samo-
statné v experimentu Blending. Na druhou stranu experiment BlendVar _ensbv
vykazuje zlepseni vici experimentu Blending, i kdyz jen malé. Navic T test uka-
zuje statistické zlepseni experimentu Blend Var__ensbv vuci experimentu Blending
i pro predpovédni ¢asy delsi nez je 6 hodin, coz znamend, ze tc¢inek vhodného
nastaveni chyb predbézného odhadu v 3D-Var neni omezen jen na nejkratsi pred-
poveédni Casy. Z téchto verifikacni vysledki plyne, Ze je velmi dtlezité vhodné
nastavit chyby predbézného odhadu pro vylepseni jiz pomérné silné pseudoasimi-
la¢ni metody DF Blending.
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Obrézek 7.15: Casovy vyvoj RMSE s délkou piedpovédi po hodinéch pro (a) tep-
lotu, (b) rychlost vétru na hladiné 500 hPa verifikované pouze proti leteckym po-
zorovanim. Skére jsou zobrazena pro experiment Blend Var_ensbv (¢ervena ¢ara),
experiment BlendVar__ens (¢erna ¢ara), experiment Blending (zluta ¢ara) a expe-
riment 3D-Var_ens (zelend ¢ara). Puntiky oznacuji statisticky vyznamné rozdily
RMSE (na hladiné vyznamnosti 95 %) vici experimentu Blend Var_ensbv.
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7.5 Diskuze

V této kapitole je popsano jak ziskat vhodnou specifikaci chyb predbézného
odhadu pro asimila¢ni schéma BlendVar. Nova kovarian¢ni matice chyb je vy-
tvorena pomoci ansamblu ENSBV, jehoz ¢leny maji podobnou velkoméritkovou
komponentu a naopak mald méritka jsou ponechana vlastnimu vyvoji v pribéhu
asimilacniho cyklu. Charakteristiky chyb nové kovarianéni matice jsou porovnany
se statistikami ziskanymi pomoci ansdmblu ENS vyuzivajici ansdmblové metody,
viz sekee [l nebo 2.2.3

Smérodatné odchylky chyb predbézného odhadu ansdmblu ENSBV jsou mensi
nez v ansamblu ENS. Pokud se podivame blize, tak se nejvétsi snizeni varianci
chyb ansamblu ENSBV nachézi v dlouhych vinach ve srovnani se spektrem an-
samblu ENS. To je zadouci, protoze impakt 3D-Var by mél byt posunut smérem
k mensim méritkim v BlendVar schématu. Horizontalni autokorelace také potvr-
zuji posun impaktu.

Déle je analyzovan spin-up ve statistikdch obou ansambli ENSBV a ENS
v prubéhu 6hodinové integrace predpovédi asimilacniho cyklu. Z analyzy ply-
nou dva zaveéry. Za prvé, spin-up se v ¢ase vytraci podobné v obou ansdamblech.
V disledku absence globalnich modelovych dat nemtizeme zkoumat spin-up pro
predpovédni ¢asy delsi nez 6 hodin, presto diky konvergenci tvari spekter varianci
predpokladame, Ze spin-up v delsich predpovédnich casech jiz neni pritomen. Za
druhé, pouziti spin-up varianty ansamblového ptistupu pro specifikaci chyb pred-
bézného odhadu v ansamblu ENSBV neni optiméalni, protoze jsou poté pomoci
3D-Var opravovana nejvice velkd méritka. To 1ze jasné vidét ve spektrech varianci
chyb ansamblu ENSBV, pti porovnani spektra po DF Blendingu a po predpovédi
na +0h (obrazek . Proto by se mohla specifikace chyb predbézného odhadu
ziskana z ansamblu ENSBYV jesté ddle vylepsit tak, aby analyza 3D-Var neana-
lyzovala prevazné velka métitka. A to bud vytvorenim druhé iterace ansamblu
ENSBV za pouziti diive ziskané kovarianéni matice z ansdmblu ENSBV nebo
vyuzitim statistik po aplikaci DF Blendingu v ansamblu ENSBV.

Pro vyhodnoceni a verifikaci nového nastaveni schématu BlendVar byly vy-
tvoreny 4 experimenty. Porovnali jsme dva BlendVar experimenty se specifikaci
chyb predbézného odhadu z ansamblu ENSBV a ENS, dale experimenty obsahu-
jici DF Blending a 3D-Var samostatné. Verifikace byla provedena pomoci objek-
tivnich skore proti aerologickym a leteckym pozorovanim. Vsechny experimenty
obsahujici DF Blending maji lepsi skére nez experiment obsahujici pouze 3D-Var
na mésicnim verifika¢nim obdobi. To naznacuje, ze analyza fidictho modelu vylep-
suje pocatecni podminky LAM modelu. Celkové rozdily mezi jednotlivymi expe-
rimenty byly malé, presto nové nastaveni BlendVar schématu je lepsi a poskytuje
dobry zaklad pro dalsi zkoumani.
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Z.aver

Tato préace se soustredila na vhodnou pripravu pocatecnich podminek v kon-
textu modelil na omezené oblasti s vysokym rozlisenim. Hlavnim bodem zajmu
byl odhad a modelovani chyb predbézného odhadu pro asimilaé¢ni metodu 3D-Var
pri pouziti v tzv. BlendVar schématu. Cilem metody BlendVar je co nejvice pro-
fitovat z pokrocilého asimilacniho systému fidiciho globalntho modelu ARPEGE
a zaroven zlepsit a zachovat mala dobre reprezentovand méritka v LAM modelu
ALADIN. Zaclenéni velkoméritkové ¢asti analyzy globalniho modelu ARPEGE do
pocatecnich podminek modelu ALADIN je oSetfeno pomoci schématu DF Blen-
ding. Mald méritka jsou pak zlepSovana asimila¢ni metodou 3D-Var.

Kapitoly [1] a [2] uvedly ¢tenare do problematiky asimilace dat a pristupt ke
specifikaci chyb predbéznych odhad i chyb pozorovani. Implementace asimilac¢ni
metody 3D-Var v numerickém predpovédnim modelu ALADIN pak byla disku-
tovana v kapitole [3] Koncept BlendVar byl vysvétlen v kapitole [4]

Hlavnim bodem préace bylo zdokonaleni kovarian¢ni matice chyb predbézného
odhadu pro BlendVar schéma. Byl prozkouman ptistup k potlaceni predpokladu
homogenity a izotropie chyb predbézného odhadu v kapitole [5| pouzitim sméro-
datnych odchylek chyb v uzlové siti numerického modelu, prestoze je minimalizace
ucelové funkce 3D-Var drzena ve spektralnim prostoru. Algoritmus byl testovan ve
zjednodusenych podminkach pouzitim uméle vytvorenych smérodatnych odchy-
lek chyb a jednoho pozorovani. Testy ukazaly, ze se aplikace téchto smérodatnych
odchylek chyb predbézného odhadu chova dle o¢ekévani, proto bylo pristoupeno
k simulaci operativniho provozu BlendVar schématu s pouzitim smérodatnych
odchylek chyb generovanych asimilacnim ansdmblem modelu ARPEGE. Avsak
kvili nepresvédcivym vysledkiim verifikace a s ohledem na vyssi komplexitu sys-
tému spojenou s prenosem vétstho mnozstvi vstupnich soubortt bylo od tohoto
konceptu ustoupeno.

Za ucelem ziskani podkladt pro jiné moznosti zdokonaleni kovarianéni matice
chyb predbézného odhadu byla v kapitole [f] provedena studie vyvoje chyb v pri-
béhu BlendVar asimila¢niho cyklu pomoci varianci chyb generovanych asimilac-
nim ansamblem modelu ALADIN, ten prebiral okrajové podminky z asimila¢niho
ansamblu modelu ARPEGE. Hlavnim zavérem studie je, ze proces tvorby analyzy
metodou 3D-Var nejvice ovliviiuje dlouhovlnnou ¢ast chyby predbézného odhadu
pri pouziti spin-up varianty ansamblové kovarian¢ni matice chyb. Tato modifikace
dlouhovlnné ¢asti spektra metodou 3D-Var neni v BlendVar schématu zadouci,
protoze 3D-Var tak znovu analyzuje skaly, které uz upravil DF Blending.

Kapitola [7] se zabyva odstranénim tohoto problému pomoci specidlné vytvo-
rené kovarianéni matice chyb predbézného odhadu. Nova kovarianéni matice chyb
predbézného odhadu byla vytvorena pomoci BlendVar asimila¢niho ansamblu,
kdy vsechny c¢leny ansamblu mély stejné okrajové podminky. Vlastnosti nové ko-
varian¢ni matice byly porovnany s kovarianéni matici chyb vytvofenou pomoci
rfeknéme standardniho asimila¢niho ansamblu. Z porovnani vlastnosti lze vidét
posun vlivu 3D-Var smérem k mensim méritkim pii pouziti nové kovarianéni
matice chyb. Aplikace nové kovariancni matice chyb predbézného odhadu byla
verifikovana také v experimentu simulujicim operativni provoz a porovnana s dal-
simi tfemi experimenty, kdy se ukazala jako mirné lepsi nez ostatni experimenty.
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Tato nova metoda urceni kovariancéni matice chyb predbézného odhadu na-
bizi pocetné efektivni feseni, které zachovava vyhody sofistikované implementace
asimilace dat z Tidiciho globalnitho modelu a zaroven umoznuje zlepsit analyzu
jemnych méritek v LAM modelu.
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Seznam pouzitych zkratek

3D-Var tridimenzionalni varia¢ni asimila¢ni metoda,

4D-Var c¢tyrdimenzionalni variacni asimila¢ni metoda,

ALADIN Aire Limitée, Adaptation Dynamique, Development International —
numericky predpovédni model na omezené oblasti,

ARPEGE Action de Recherche Petite Echelle Grande Echelle — globdlni nume-
ricky predpovédni model,

BLUE zakladni rovnice linearni analyzy, Best Linear Unbiased Estimator,

CHMU Cesky hydrometeorologicky tstav,

DF Digital Filter — digitalni filtr,

ECMWEF European Centre for Medium-Range Weather Forecasts — Evropské
centrum pro stfednédobou predpoveéd pocasi,

ENS asimilacni ansambl modelu ALADIN na obdobi 20.6.-30.7.2014

ENSBYV BlendVar asimila¢ni ansambl modelu ALADIN na obdobi 20.6.-30.7.20141
LAM Limited Area Model — model na omezené oblasti,

NMC National Meteorological Center

NWP Numerical Weather Prediction — numerickd predpovéd pocasi,

OI Optimalni interpolace,
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Seznam pouzitych symboli

a koeficient pro zvétseni perturbaci jednotlivych ¢lenii asimila¢niho ansamblu,
B kovarianc¢ni matice chyb predbézného odhadu,

B~/2 inverze odmocniny kovarianéni matice, operator zobrazuje z prostoru mo-
delu do prostoru kontrolni proménné
)

c(i,j) kovariance odchylek pozorovani od predbézného odhadu mezi bodem po-
zorovani ¢ a j,

D diagonalni matice obsahujici smérodatné odchylky chyb predbézného odhadu
ve spektralnim prostoru,

d tzv. inovacni vektor obsahuje odchylky pozorovani od predbézného odhadu,

d; vektor obsahuje odchylky pozorovani od analyzy,

¢ inkrement analyzy, vektor obsahuje odchylky analyzy od predbézného odhadu,

0o vektor perturbaci pozorovani pro ¢len ansamblu k,

Om i vektor perturbaci pridanych do feSeni modelu pro ¢len ansamblu k,

0x inkrement, 0x = x — Xy,

E stiredni hodnota,

e, chyba analyzy,

e, chyba predbézného odhadu,

e, chyba pozorovani,

e,, chyba modelu béhem jedné integrace asimila¢niho cyklu,

é, chyba predbézného odhadu v novém prostoru (v prostoru kontrolni proménné),

g, rozdil analyz mezi dvéma ¢leny ansamblu,

p rozdil predbéznych odhadi mezi dvéma ¢leny ansdmblu,

g, rozdil mezi sadami pozorovani respektive jejich perturbaci pro dva ¢leny an-
samblu,

em rozdil perturbaci modelového feseni mezi dvéma cleny ansdmblu,

n chyba predbézného odhadu divergence,

1., reziduum chyby divergence po linedrni regresi (unbalanced divergence),

F operator Fourierovy transformace,

F' operator zmény spektralniho rozliseni,

H datovy operator — prevadi mérenou veli¢inu na kontrolni proménnou modelu,
H datovy operator linearizovany,

H; datovy operator do bodu pozorovani i,

x kontrolni proménnd y = B~1/26x

I jednotkova matice,

K matice vah v BLUE rovnici, vazi odchylky pozorovani od predbézného odhadu,
k* celkové vinové ¢islo,

L balanc¢ni operator nebo operator kros-korelaci,

Ae délka nejkratsi viny orezaného spektra pti DF Blendingu,

M linearizovany operator predpovedi NWP modelu,
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p; pocet pozorovani v podmnoziné,

P, chyba predbézného odhadu logaritmu prizemniho tlaku,

(Py), reziduu chyby logaritmu ptizemniho tlaku po linedrni regresi,

q chyba predbézného odhadu specifické vlhkosti,

¢u reziduum chyby specifické vlhkosti po linedrni regresi (unbalanced q),
R kovarianéni matice chyb pozorovani,

S diagonalni matice obsahujici smérodatné odchylky chyb predbézného odhadu
v prostoru vypocetni mrizky,

(o7

)2 variance chyby predbé&Zného odhadu pro podmnoZinu pozorovani,

(07

9)2 variance chyby podmnoZiny pozorovani,

o} variance chyby predb&Zného odhadu,

o? variance chyby pozorovani,

o
T chyba ptedbézného odhadu teploty,

T, reziduum chyby teploty po linedrni regresi (unbalanced temperature),
T, spektralni rozliSeni analyzy fidictho modelu,

T, spektralni rozliseni ridictho modelu,

T, spektralni rozliSeni modelu na omezené oblasti,

T. méritko orfezani spektra pre DF Blendingu,

V vlastni vektory vertikalni autokorelac¢ni matice,

W druhd odmocnina vlastnich c¢isel vertikalni autokorela¢ni matice,

X stavovy vektor,

X, vektor analyzy,

X, vektor predbézného odhadu,

X, skutecny stav atmosféry v reprezentaci numerického modelu,

y vektor obsahujici vSechna pozorovani pouzita pti asimilaci,

y; pozorovani v bodé ¢

¢ chyba predbézného odhadu vorticity,
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ASIMILACNI SCHEMA BLENDVAR V CHMU

Antonin Buc&dnek, Alena Trojakova, Radmila BroZkova, Cesky hydrometeorologicky tstav, Na Sabatce 2050/17,
143 06 Praha 4-Komoftany, antonin.bucanek @chmi.cz, alena.trojakova@chmi.cz, radmila.brozkova@chmi.cz

The BlendVar assimilation scheme at CHMI. The quality of the analysis, representing the initial condition for the ensuing
forecast, is essential in numerical weather prediction. Limited area models have difficulty in taking advantage of their higher
resolution while keeping the correct specifications of large-scale component of analysis. We have achieved a reduction of the
problem in the ALADIN model by a combination of the 3D-Var assimilation method and the Digital Filter Blending method.
The quality of predictions is verified by objective statistics and subjective validation covering the extreme precipitation event

in June 2013.

KLICOVA SLOVA: asimilace — 3D-Var — DF Blending — Blend Var
KEYWORDS: assimilation — 3D-Var — DF Blending — Blend Var

1. UVOD

Kvalita numerickych predpovédi pocasi se odviji od zna-
losti aktudlniho stavu atmosféry. Jeho odhadem se zabyvaji
metody asimilace dat a vysledna analyza je jadrem pocatec-
nich podminek pro zahdjeni modelové integrace.

V Ceském hydrometeorologickém tstavu (CHMU) je ana-
lyza atmosférickych poli tvofena metodou Digital Filter (DF)
Blending (Brozkova et al. 2006). Tato metoda umoziuje zahr-
nout do analyzy na omezené oblasti velkoprostorova méfit-
ka z globdlniho modelu i mensi méfitka rozliSend jen mode-
lem s vys$§im rozliSenim, ale nevyuZzivd pfimo meteorologic-
ka pozorovani. Obsahem tohoto prispévku je rozsiteni metody
DF Blending o pifimou asimilaci meteorologickych pozorova-
ni tfidimenzionélni varia¢ni metodou (3D-Var), tuto konfigura-
ci budeme oznacovat Blend Var.

Prispévek nejprve Ctendfe sezndmi se stdvajici pfipravou
pocate¢nich podminek modelu ALADIN (Radnéti et al. 1995)
v CHMU (kapitola 2). Poté se zamé&ii na asimilaéni metodu
BlendVar a jeji lokdlni implementaci (kapitola 3). Na zavér
zhodnoti dosazené vysledky na epizodé povodni v roce 2013
(kapitola 4).

2. POCATECNI PODMINKY MODELU ALADIN
Kromé atmosférickych pocate¢nich podminek, tvorenych
metodou DF Blending, je nutné specifikovat i pocatecni pod-
minky parametrii zemského povrchu. Obé pocéatecni podmin-
ky jsou pfipravovany v pravidelném reZimu, takzvaném asimi-
lacnim cyklu.

lyzy je nutné shromdzdit a zpracovat maximum pozorovani,
coz je Casové i technicky naro¢né. Zaroven je nutné poskyt-
nout predpovédi v co nejkratSim Case, proto je tvorba meteoro-
logickych predpovédi, tzv. produkce, oddélena od asimilacni-
ho cyklu. Analyza pro vlastni produkci pfedpovédi je priprave-
na technicky stejnym zplsobem, avsak se zasadnim rozdilem
v dobé cekani na pfijem cerstvych pozorovéani. Tato doba je
u produkéni analyzy kratsi (2-3 h) neZ u analyzy asimilacni-
ho cyklu (7-8 h). Asimilac¢ni cyklus tak zajiStuje nejvyssi kva-
litu analyz, a tim nepfimo, ale podstatné ovliviiuje i kvalitu pro-
dukce, protoze oba typy analyz vychazeji vzdy z predbézného
odhadu tvoreného v asimila¢nim cyklu.

Nasledujici podsekce Ctenéii nabizi blizsi seznameni s ope-
rativné uZivanymi metodami tvorby analyzy — optimalni inter-
polaci a metodou DF Blending.

2.1 Analyza parametri zemského povrchu

Parametry zemského povrchu, zejména pldni vlhkost,
jsou klicové pro celkovou vodni a energetickou bilan-
ci. Mnozstvi vody v pudé reguluje rozdéleni tepelnych tokt
na povrchu a ovliviiuje i procesy v mezni vrstvé atmosféry.
V modelu ALADIN se vyuzivd schéma povrchu Interactions
Soil Biosphere Atmosphere (ISBA) (Giard a Bazile 2000), pro
jehoZ proménné je nutné urcit poCatecni stav.

Velka prostorova variabilita pidnich parametrii a absence
jejich rutinnich pozorovani vede k vyuziti nepfimé informa-
ce z ptizemnich pozorovani ze zpradv SYNOP (Mahfouf 1991;

s kr?)/kgnlfl\éﬂ}{orgi?lblgriﬁi’g;) ggk;lills Operativni asimila¢ni cyklus BlendVar asimilaéni cyklus
)
pravuji pro terminy 00:00, 06:00, 12UTC 12 UTC
1200 a 1800 UTC Vstupem r» Pizgﬁii"y Analyza Pﬁzcmr}i > Pizgt}iiny Analyza Pﬁzemryli' "y
do kaydé an al}’fzy je pfe dbéin}” ! ALADIN ARPEGE pozorovani F ALADIN ARPEGE pozorovani
odhad stavu atmosféry i zemského ! |
povrchu, coz je ptfedchozi 6hodi- l Ol povrchu + DF Blending l I Ol povrchu + DF Blending
nova predpovéd modelu ALADIN, l v | v
ddle 4D-Var analyza globalniho l Analyza Asimilacni | | | Analyza Pozorovéni
modelu ARPEGE (Courtier et al. |~ [~ DF Blending Predpoved +6 h | DrBlendine
1991) a dostupnd prizemni pozo- l |
rovani. Vyslednd analyza je poci- Produkéni analyza | | v
teni podminkou pro naslednou 2pfespodpe o l - —

. . e N, ) Analyza Asimilaéni
6hodinovou predpovéd asimilacni- BlendVar
ho cyklu, tj. novy predbézny odhad.

Schéma asimila¢niho cyklu se na- Produkon analyza
chéazi v levé casti obr. 1, v pravé a predpovéd na +54 h
Casti je zobrazeno zafazeni analy-

zy 3D-Var v konfiguraci Blend Var.
K ziskani co nejpresnéjsi ana-
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Obr. 1 Schematické zndzornéni asimilacniho cyklu.

Fig. 1. Schematic illustration of the assimilation cycle.
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de Rosnay et al. 2012). V. CHMU byla pro analyzu povrchu
adaptovdna metoda optimdlni interpolace z globdlniho modelu
ARPEGE. Korekce teplot a vodniho obsahu v pidnich vrstvach
jsou linedrni funkei inkrementl analyzy teploty a relativni vlh-
kosti ve dvou metrech nad zemi a koeficienty této funkce zavi-
si také na fyzickogeografickych parametrech zemského povr-
chu a meteorologickych podminkach (Giard a Bazile 2000).
Proménné nepodléhajici analyze jsou prevzaty z predbézného
odhadu. Na zavér jsou v§echny proménné schématu ISBA pri-
blizeny ke klimatologickym charakteristikim zemského povr-
chu, tj. vyslednd hodnota je tvofena z 95,5 % analyzovanou
proménnou a z 4,5 % klimatologickou charakteristikou, aby se
zamezilo nekontrolovanému vychyleni cyklu, napt. v pfipadé
nedostatku pozorovani.

Na rozdil od globélni verze modeld neni lokalné provadé-
na analyza povrchové teploty mofi, pouze je prevzata z global-
niho modelu. Pro optimalni vybér vstupnich pozorovani byla
pridana kontrola prostorové konzistence dat, ktera na zakladé
porovnani s okolnimi pozorovanimi rozhodne, zda dané pozo-
rovani pouZit, ¢i nikoli. Lokalni testy dale ukazaly lepsi vysled-
ky po pteladéni polynomt uzivanych pii vypoctu pidni vlhkos-
ti a prinos potlaceni zavislosti linedrnich koeficientil na vysce
slunce nad obzorem. Takto upravena analyza parametri zem-
ského povrchu zlepSila predpovédi zejména prizemni teploty
a vlhkosti a pouzivd se v CHMU operativné od srpna 2006.

2.2 Analyza atmosférickych poli

Metoda DF Blending kombinuje analyzu globédlniho
modelu ARPEGE s pfedbéZnym odhadem modelu ALADIN
na zdkladé méfitek, kterd jsou dobfte reprezentovand jednotli-
vymi modely. Analyza modelu ARPEGE popisuje Skalu méii-
tek od planetarnich po subsynoptické a je tvorena sofistikova-
nou, vypocetné narocnou asimilacni metodou 4D-Var (Veerse
a Thepaut 1998). Naopak vyssi rozliSeni modelu ALADIN
umoziuje popis jevd, jeZ jsou podméfitkové pro analyzu glo-
balniho modelu. Ve spektralnim prostoru je slouceni téchto
dvou vstupti zaloZeno na jednoduchém konceptu. Dlouhovilnna
Cast spektra je prevzata z analyzy modelu ARPEGE a kratko-
vlnna cast z predbézného odhadu modelu ALADIN. Metoda
DF Blending je v CHMU pouZivana v provozu jiz od roku 2001.
Pfipometime jeji zdkladni rovnici, viz rovnice 2 v Brozkové et
al. (2006):

5=+ (F(g) - 7). M

kde x,, oznacuje analyzu modelu ALADIN, x,, je jeji pfedbézny
odhad, g, je analyza globalniho modelu ARPEGE. F oznacuje
transformaci do méfitek dobie rozliSenych globalnim mode-
lem, kterd jsou ohranicena vlnovym Cislem 7. Toto vlnové
¢islo je uréeno empirickou formuli, viz Giard (2001); Derkova
a Bellus (2007), a pouZité hodnoty T, jsou zobrazeny v tab. 1.
Zpétna transformace do vysokého rozliseni modelu ALADIN
je oznagena F". Digitalni filtry (oznagené dvojitou arou) jsou
aplikované v rozliSeni T, a odstrafiuji nadbyte¢ny krétko-
vinny Sum v Case i prostoru podle parametru filtru. OCisténa
dlouhovlnna informace je kombinovéana s pfedbéZnym polem
inkrementalni metodou, kterd spolu s filtry zajistuje implicitni
a dostatecné hladky prechod mezi predbéZnym odhadem a ana-
lyzou globélniho modelu.

Da se predpokladat, Ze vSechny komponenty rovnice 1
priblizné respektuji vnitini rovnovdhu numerického modelu
a drobné odchylky od rovnovahy nejsou na ukor kvality pred-
bézného odhadu v 6hodinovém asimilacnim cyklu. Analyzy
v asimila¢nim cyklu tedy nejsou inicializovdny a analyza se
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Tab. 1 Porovndni aktudlniho spektrdlniho rozliSeni modelu (T); chres ) s roz-

liSenim hrani¢niho spektra (T,) pouZitého v metodé DF Blending.
Table 1. Comparison of the actual model spectral resolution (T, ) with
the cut-off spectra (T,) used in DF Blending method.

ighres

Maximalni vlnové ¢islo Ve sméru X Ve sméru Y
T, 87 69
Thig/zr('.v 269 211

rovna pocatecni podmince. V pfipadé pocatecnich podminek
produk¢ni predpovédi jsou pripadné odchylky analyzy od rov-
novéhy eliminovény slabym inkrementdlnim digitalnim filtrem
pro zachovani dostatecné kvality pfedpovédi i v prvnich hodi-
néch.

3. ASIMILACNI SCHEMA BLENDVAR

Dalsim krokem ke zlepSeni atmosférickych pocatecnich
podminek je doplnéni metody DF Blending o asimilaci dat
takovym zplsobem, abychom dosahli lep$iho popisu jem-
nych méfitek. V modelu ALADIN je implementovana variac¢-
ni metoda asimilace dat 3D-Var, kter4 je v souCasné dobé §iro-
ce vyuzivana pro svou schopnost poradit si s vysokou dimenzi
tlohy a pro svou nizkou vypocetni naro¢nost. Umoziiuje také
pouZziti nekonvencnich pozorovani a na rozdil od metod s aso-
vou dimenzi, napr. 4D-Var, nepotiebuje linearizovanou formu
numerického modelu.

3.1 Formulace inkrementalni 3D-Var a Blend Var

Metoda 3D-Var vytvafi analyzu, kterd ma minimalni
odchylku od ptfedbézného odhadu a dostupnych pozorovéani.
Odchylka je nepiimo imérnd velikosti a kovarianci chyb jed-
notlivych vstuptll. V inkrementalni formulaci je méfena pomoci
ucelové funkce sklddajici se ze dvou ¢lent: J, méficiho odchyl-
ku od predbéZného odhadu a J, méficiho odchylku od jednot-
livych pozorovani. Ucelova funkce se béZné zapisuje v matico-
vém tvaru (Courtier et al. 1998):

J(8x) = %5{3*5“ %(H(Sx— d) R (Hox-d), ()

J, J,

kde 6x je vektor oznaCovany jako inkrement piedbézného
odhadu; obsahuje piirdstek ke vS§em analyzovanym prvkim
ve vSech uzlovych bodech vypocetni sité a v praxi jeho dimen-
ze dosahuje fadu az 108,

Po nalezeni minima tcelové funkce je inkrement analyzy
(6x,) piicten k pfedbéZnému odhadu (x,) a vysledna analyza
(x,) ma tvar:

X, =x,+0x, . 3)

B je kovariancni matice chyb predbéZného odhadu a R je kova-
rian¢ni matice chyb pozorovani, jejich specifikace je popsdna
v kapitole 3.2. Inova¢ni vektor d je definovany:

d=y,-H(x,), “

kde y, je vektor pozorovani. Operdtor H pfevadi modelové
parametry na pozorované a interpoluje je do mist pozorovani,
jeho linearizovanou formu oznacujeme H. Inovacni vektor se
vycisli pouze jednou a zlstava konstantni v pribéhu minima-
liza¢ni procedury. Uéelovou funkci minimalizujeme pomoci
kvazi-Newtonovy iterativni metody s maximalnim poctem ite-
raci nastavenym na 50, coZ zajisti dostate¢nou konvergenci tlo-
hy. Vyuzivame spektralni reprezentace dynamického jadra pro
snizeni dimenze ulohy. Vektor analyzy (x ) je proto tvofen koe-
ficienty spektralniho rozvoje poli teploty, slozek vétru, piizem-
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niho tlaku a specifické vlhkosti. VSechny ostatni atmosférické
prognostické proménné (hydrometeory, turbulentni kineticka
energie, atd.) jsou prevzaty z pfedbézného odhadu, ¢imz se lépe
zajisti rovnovazny stav analyzy pro redlnou vlhkou atmosféru.

V globélnich modelech se variacni uloha fesi tzv. mul-
tiinkrementalni metodou urychlujici hledani minima. Nejprve
se nalezne minimum ucelové funkce pro nejdelsi planetirni
vlny, v druhém kroku se k nalezenému minimu pfida dalsi ¢ast
spektra a procedura hledani minima se opakuje. Podle konfi-
gurace modelu jsou tyto tzv. externi cykly dva az tfi (Courtier
et al. 1994). V regiondlnim modelu je situace jind; feSeni na
omezené oblasti nedovoluje spravné analyzovat dlouhé vlny,
zato vyssi rozliSeni modelu umoziuje popis jemnéjsich Skal.
V modelu ALADIN v CHMU jsme z tohoto déivodu sestavi-
li konfiguraci BlendVar, kterd kombinuje DF Blending s ana-
Iyzou 3D-Var. Prvni krok, kdy DF Blending zajistuje prevzeti
dlouhovlnné ¢asti analyzy fidiciho modelu ARPEGE, je do jis-
té miry analogicky s vySe zminénou multiinkrementalni meto-
dou. DF Blending lze povaZovat za ekvivalent prvniho externi-
ho cyklu hleddni minima, i kdyZ se z Cist¢ matematického hle-
diska nejednd o totéz. Nasleduje analyza 3D-Var. Jeji ulohou
je analyzovat informaci ve Skalach, které jiz ARPEGE nemuze
popsat. Aby cely systém poskytoval kvalitnéjsi pocatecni pod-
minky, neZ 1ze ziskat samotnou metodou DF Blending, je nutné
nalézt optimalni konstrukci a ladéni kovarian¢nich matic R a B.

3.2 Modelovani kovarianc¢nich matic

Kovarian¢ni matice chyb predbézného odhadu a chyb
pozorovani jsou klicové pro metodu 3D-Var. Urcuji, jak bude
predbéZny odhad opraven vstupujicimi pozorovanimi.

Matice R je diagonélni v disledku zanedbani korelaci chyb
pozorovani. Komponenty jsou odhadnuty z laboratornich cha-
rakteristik méficich piistroji. Cést chyby, kterou tvori nepres-
nosti operatoru H a chyby reprezentativnosti pozorovani, je
predmétem ladéni systému.

Velmi dilezita je specifikace kovarian¢ni matice chyb pred-
bézného odhadu, protoZe prostorové filtruje a propaguje pozo-
rovanou informaci (Berre a Desroziers 2010). Pro nasi kon-
figuraci byla zvolena ansdmblovd metoda (Berre et al. 2006)
tvorby matice B. Byla vyuzita souCasnd implementace ansam-
blu asimila¢niho cyklu modelu ARPEGE, ktery ma 6 ¢lent.
Primétem na zvolenou vypocetni oblast modelu ALADIN
byly ziskany perturbované analyzy ansamblu. Nasledné rozdi-
ly 6hodinovych predpovédi jednotlivych ¢lent ansamblu slou-
zily pro simulaci chyb piedbézného odhadu ve vysokém roz-
liSeni modelu ALADIN. Statistiky téchto chyb za tfimési¢ni
obdobi umoznily konstrukci matice B.

Aby byl algoritmus 3D-Var vypocetné unosny, zavadi se
predpoklad homogennich a izotropnich horizontalnich kova-
rianci chyb, tedy horizontdlni kovariance pro dany parame-
tr nezdvisi na misté ani na sméru, ale pouze na geometrické
vzdélenosti bodi. V horizontdlni spektrdlni reprezentaci, kte-
rou pouzivd model ALADIN, to znamend, Ze rizné spektralni
komponenty jsou nekorelované. B matice je pak fidka, blokové
diagonalni. Dalsi matematické upravy, jako prechod k nekore-
lovanému kontrolnimu vektoru, vedou k rychlejsi konvergenci
ulohy (Derber a Bouttier 1999).

3.3 Diagnostika a ladéni systému

Chovani asimila¢niho systému vici teoretickym predpokla-
diam bylo ovétfeno pomoci diagnostiky navrZzené Desroziersem
et al. (2005). Diagnostiky chyb pfedbézného odhadu a pozo-
rovani se urcuji pro pozorované parametry pomoci odchylek
pozorovani od predbézného odhadu a od analyzy. V optimal-
né nastaveném asimila¢nim systému by se takto diagnostiko-
vané hodnoty chyb mély shodovat s hodnotami predepsanymi
v kovarian¢nich maticich. Diagnostika ukézala, Ze predepsa-
né smérodatné odchylky chyb pfedbéZného odhadu jsou pod-
hodnocené, a naopak smérodatné odchylky chyb pozorovéni
jsou nadhodnocené, coz dokladaji ziskané poméry diagnosti-
kovanych a pfedepsanych hodnot chyb pfedbézného odhadu r,,
a pozorovani 7, tzv. inflacni koeficienty:

Difference of Relative Humidity RMSE [%]
BlendVar - Blend

Pressure [hPa]

0 6 12 18
Forecast range [h]

24 30 36 42 48

Obr. 2 Rozdil RMSE relativni vihkosti konfigurace BlendVar a reference
(ozn. Blend) béhem obdobi 26. 5. aZ 10. 6. 2013, ¢ervend barva oznacuje
zlepSeni, krouzky znaci statisticky vyznamny rozdil.

Fig. 2. Difference in relative humidity RMSE between the BlendVar con-
figuration and the reference (Blend) from 26 May to 10 June 2013; red
color denotes improvement, and circles denote statistical significance.

0.1 0.3
e

BlendVar, base 01-06-2013 00 UTC, 06-30h

06 10 20 40 6.0 100

Blend, base 01-06-2013 00 UTC, 06-30h

15.0 20.0 30.0 40.0 60.0 80.0 100.0 150.0
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observations [mm/24h]

51" !

51 51

Obr. 3 24hodinovy iihrn srdzek predpovédeény modelem ALADIN pro predstih predpovedi +30 h a verifikacni pozorovdni. Konfigurace BlendVar je

zndzornéna v levém sloupci a referencni konfigurace uprostred.

Fig. 3. 24-hour precipitation amount predicted by the ALADIN model for a 30-hour lead time and a verifying observation. BlendVar configuration is

denoted in the left column and reference setup in the middle.
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Obr. 4 Odhad mnoZstvi srdzek béhem vrcholu srdzZkové cinnosti, 24hodi-
novy tihrn srdzek od 12:00 UTC 1. 6. do 12:00 UTC 2. 6. 2013 pomoci
kombinace pozorovdni radarii a dostupnych srdaZkomerii.

Fig. 4. The estimation of a 24-hour precipitation amount, from
12:00 UTC 1 June to 12:00 UTC 2 June 2013, by the combination of
radar and available rain gauge observations.

rb=1,7 a r0=0,67. (5)

Tyto koeficienty byly pouzity k preladéni asimila¢niho sys-
tému a nova diagnostika jiz ukdzala inflacni koeficienty blizké
hodnoté jedna. Verifikace potvrdila lepsi shodu analyz s pozo-
rovanimi a zlepSeni i v prvnich hodinach modelovych pred-
povédi.

3.4 PouZita pozorovani
V této studii jsou v terminu analyzy asimilovana nasledu-

jici pozorovani:

— tlak vzduchu z prizemnich stanic,

— teplota, relativni vlhkost, smér a rychlost vétru z aerologic-
kych sondézi,

— satelitni pozorovani vétru oznacovand jako AMV (Atmo-
spheric Motion Vector),

— leteckd pozorovani teploty a vétru.

Letecka pozorovani jsou dale sbirdna v tzv. asimilanim okné.

V nasem piipad¢ se interval 1,5 h kolem terminu analyzy
ukdzal jako vhodny kompromis mezi mnozstvim vstupujicich
pozorovani a vysledky verifikace. Dalsi druZicova pozorovani
v této studii nejsou pouZita, protoze vyZaduji odstranéni syste-
matické chyby pomoci specifické pripravy, ktera jesté¢ v dobé
zpracovani studie nebyla k dispozici.

U vSech vstupujicich pozorovéni je provedena kontrola kva-
lity, kterd vyfadi chybné nebo nerepresentativni data. MnoZzstvi
pozorovani s vysokou prostorovou hustotou je déle redukova-
no, aby se potlacily pripadné korelace chyb pozorovani, které
jsou predpokladany za nulové (viz kapitola 3.2). V nasi kon-
figuraci je redukovana hustota pouze leteckych pozorovani
tak, Ze se vybere pouze jedno méteni daného letadla ve Ctverci
o hran€ 25 km pro kaZdou modelovou hladinu. Celkové kont-
rola kvality vyfazuje asi 12 % leteckych pozorovani a méné nez
5 % aerologickych a pfizemnich pozorovéni.

4. PRIPADOVA STUDIE - POVODNE 2013

V &ervnu roku 2013 byla Ceska republika zasaZena néko-
lika epizodami intenzivnich sraZek. Z hlediska extremity byla
nejvyznamnéj$i prvni epizoda 1.-2. Cervna. Srdzkové thr-
ny v nékterych oblastech dokonce prekrocily hranici 100 mm
za 24 hodin. Vysoka citlivost predpovédi na volbu pocatec-
nich podminek (Brozkova 2013), ukazuje vhodnost tohoto
obdobi pro nasi studii. Konfiguraci Blend Var jsme testovali jiZ
od 21. 5. 2013, aby mél asimilacni cyklus dostatek ¢asu na sni-
Zeni chyb predbéznych odhadii pfed nastupem kritické sraZko-
vé epizody.

Kvalita predpovédi byla ovéfena pomoci standardnich sta-
tistik, napr. stfedni kvadratické chyby (RMSE), systematické
chyby (BIAS), proti pfizemnim pozorovanim a aerologickym
sondazim z profesionalnich meteorologickych stanic dostup-
nych v ramci mezindrodni vymény dat. Celd vypocetni oblast
modelu ALADIN ma velikost 2 500 x 2 000 km, zahrnuje
podstatnou ¢ast Evropy a obsahuje priblizné 650 prizemnich
a 40 sondédznich stanic. Statistiky konfigurace BlendVar pro

obdobi 26. 5.-10. 6. 2013 byly porov-

BlendVar, base 01-06-2013 06 UTC, 6-30h

Blend, base 01-06-2013 06 UTC, 6-30h

nany s kvalitou operativni konfigura-

50°

49°

i ce modelu ALADIN (reference), ktera
je jiz odlisna od provozni konfigurace
v dob€ povodni, aby jedinym rozdilem
= proti referenci bylo pouziti BlendVar.
Pocatecni  podminky  konfigurace
BlendVar vykazuji statisticky vyznam-
né zlepSeni proti referenci, coz doklada

spravné nastaveni nového systému, kte-
ry snizuje odchylku pocate¢nich pod-

minek od pozorovani. Déle konfigurace
BlendVar doséhla nejvyznamnéjsi zlep-
Seni atmosférickych skére pro predpo-
védi relativni vlhkosti z 00:00 UTC, kdy
Ize pozorovat pozitivni vliv asimilace
dat az na 24 hodin (obr. 2). Skore ostat-
nich vyskovych poli ukazaly spiSe neut-

01 03 06 10 20 40 6.0 100

15.0 20.0 30.0 40.0 60.0 80.0 100.0 150.0

ralni dopad asimilace dat na predpovédi
delsi nez nékolik hodin.

Obr. 5 Vrchol srdzkové cinnosti predpovédény modelem ALADIN z po sobé jdoucich analyz
v 06:00 UTC a 12:00 UTC. Konfigurace BlendVar je zndzornéna v levém sloupci a referencni kon-
figurace ve sloupci pravém. Tento 24hodinovy iihrn srdZek lze porovnat s pozorovdnim na obr. 4.

Na tzemi CR se studie zam&fi-
la na verifikaci vyznamnych srazek
1.-2. Cervna 2013 pomoci 24hodino-
vych udhrni z ovéfenych klimatolo-

Fig. 5. The period of the most intensive precipitation predicted by the ALADIN model from analyses
at 06:00 UTC and 12:00 UTC. BlendVar configuration is denoted in the left column and reference
setup in the right column. This 24-hour precipitation amount can be compared with observations
in Fig. 4.
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gickych a srdZzkomérnych stanic. Bylo
vybrano priblizné 700 stanic a jejich
srazky byly interpolovany do pravidelné
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sit& s krokem jeden kilometr metodou navrZenou Serclem et al.
(2004). Modelové vystupy byly prevedeny do stejné horizon-
talni sité a na ni byl proveden i vypocet objektivnich skore fre-
kvencni odchylky a tzv. fraction skill score (FSS). Frekvencni
odchylka ukazuje Cetnost predpovédénych srazkovych thrna
vici pozorovanym po piekroceni zvolenych prahovych mnoz-
stvi. Cim vice se frekven¢ni odchylka bliZi k hodnoté jedna,
tim je Cetnost srazek predpovédeéna 1épe. Fraction skill score
(Roberts a Lean 2008) hodnoti aspéSnost predpovedi v zavis-
losti na velikosti plochy zachytavajici srazky. Skoére FSS lze
vycislit pro rizné prahové hodnoty a nabyva hodnot <0, 1>, kdy
nejlepsi skore méd hodnotu 1. Rozumné uspésna predpovéd by

méla mit hodnotu FSS vyssinez FSS =0,5+/,/2, kde f; je

uniform

pomér bodii pozorovanych srazek prekracujicich zvolené pra-
hové mnoZstvi ku v§em bodim verifika¢ni sité.

Nastup extrémnich sraZzek model ALADIN pfedpovi-
dal jiz od predstihu pfedpovédi +54 h v oblasti Krusnych hor.
Vyssi srazkové thrny byly umistény vice na vychod, ale se
zkracujicim se predstihem predpovédi se lokalizace zlepSova-
la. Pfedpovédi konfigurace Blend Var byly velmi podobné refe-
renci, kdy pro delsi Casové predstihy predpovédi byl vrchol nej-
intenzivnéjSich srazek z pocatku podhodnocen (obr. 3).

Predpovéd z 1. Cervna 06:00 UTC, posléze 12:00 UTC toto
podhodnoceni zacala napravovat. Konfigurace BlendVar zlep-
Sila lokalizaci i mnoZstvi extrémnich srazkovych thrnt v jiz-
nich a stfednich Cechéch (obr. 4, 5). To potvrzuji i objektiv-
ni skore, konfigurace BlendVar zmirnila nadhodnoceni niz-
kych srazkovych thrnt a podhodnoceni

NP

0.8

0.6

frequency bias [1]
fractions skill score [1]

0.4

0.2
0.2

uhrnd vysokych (obr. 6). Vyssi uzitnou
hodnotu konfigurace BlendVar 1ze také
pozorovat na skore F'SS (obr. 7), pro pra-
hovou hodnotu 20 mm za 24 hodin kon-
figurace BlendVar piekrocila FSS,,..,.,
jiz od méfitek ~5 km. Pro ostatni hodno-
cené prahové hodnoty srazkovych tihrnil
vykazovala konfigurace BlendVar lepsi
FSS proti referenci, i kdyZ neprekrocila
hodnotu FSS

[~

0.0

0.0

— e —— ™

uniform®

Celkovy thrn sraZek béhem vikendu
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B 20 250 1.-2. ¢ervna 2013 byl pak Iépe predpo-
védén konfiguraci BlendVar, coz dokla-
dé obr. 8. Konfigurace Blend Var zachy-

tila strukturu sraZkového pdsu tdhnou-

s BlendVar 20mm/24h
e BlendVar 40mm/24h
s BlendVar 60mm/24h

Obr. 6 Frekvencni odchylka vyhodnocend pro
predpovédi  24hodinovych  srazkovych — iihr-
nii modelu ALADIN z 06:00 UTC 1. 6. 2013.
Cervené: konfigurace BlendVar, modre: refe-
rencni nastaveni.

Fig. 6. Frequency bias computed for 24-hour
precipitation amounts forecast by the ALADIN
model. Forecast from 06:00 UTC 1 June 2013.
Red: BlendVar configuration, blue: reference
setup.

Obr. 7 Fraction skill score srdZkovych iihr-
nii vyhodnocené pro prahové hodnoty 20, 40
a 60 mm za 24 hodin pro predpovédi modelu
ALADIN z 06:00 UTC 1. 6. 2013. FSS,, ., je
zobrazeno horizontdlnimi teckovanymi cdrami
ve stejné barvé jako dand prahovd hodnota FSS.
Referencni nastaveni je oznaceno Blend.

Fig. 7. Fraction skill score of precipitation
amounts for the 20, 40, 60 mm/24 hours thres-
holds of the ALADIN model. Forecast from 06:00
UTC 1 June 2013. FSS, iform 1 denoted by hori-
zontal dotted lines with colour corresponding to
the thresholds. Reference is denoted by Blend.
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ciho se pies stfedni Cechy vyrazné
Iépe neZ reference vyuZivajici pouze
DF Blending.

5. ZAVER

Kvalita pocatecnich podminek je
klic¢ova pro dobrou predpovéd nume-
rického modelu. Prezentovana konfigu-

Obr: 8 Predpovédi 48hodinového tihrnu srdZek
modelem ALADIN na obdobi od 06:00 UTC
1. 6. do 06:00 UTC 3. 6. 2013 a verifikacni
pozorovdni. Levy sloupec zobrazuje ndsled-
né predpovédi konfigurace BlendVar z analyz
v 06:00 a 12:00 UTC a verifikacni pozorovdni,
pravy sloupec zobrazuje predpovédi s referenc-
nim nastavenim.

Fig. 8. 48-hour precipitation amount forecast
by the ALADIN model, for the period between
06:00 UTC 1 June and 06:00 UTC 3 June 2013,
and verifying observations. Left column: succe-
ssive forecasts of BlendVar configuration from
06:00 and 12:00 UTC analysis and verifying
observations, right column: forecasts of the
reference setup.

Blend, base 01-06-2013 12 UTC, 00-42h

observations [mm/48h]
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race BlendVar, kombinujici metodu DF Blending s asimi-
laci 3D-Var, zlepSuje analyzu ve vysokém rozliSeni mode-
Iu ALADIN. Ackoli verifikace vici aerologickym sonddzim
doklada jen mirné€ pozitivni aZ neutrdlni vysledky pro vysko-
va pole, na piipadové studii pro 1.-2. ¢ervna 2013 bylo ukdza-
no robustni zlepSeni predpovédi mnoZstvi a prostorového roz-
loZeni srazek. To dokladaji zlepSena skore frekvencni odchyl-
ky a FSS pro rizné prahové hodnoty thrnli srazek.

Variacni komponenta konfigurace BlendVar navic otevi-
rd moznosti vyuziti dal§ich druhi pozorovani meteorologic-
kych prvkd, napt. druzicova pozorovani, letecka pozorovani
Mode-S, radarova pozorovani ¢i pozorovani GPS Zenith Total
Delay. Perspektivni jsou zejména druZicova data, jejichZ asi-
milaci se CHMU dlouhodobé zabyva. Pogita se s provoznim
nasazenim konfigurace BlendVar jiZ obohacené o pozorovani
ze satelitu MSG ve srovndni s prezentovanou studii.
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ABSTRACT
We propose a new climatological background error covariance matrix suitable for the so-called BlendVar scheme,
which deals with a problem on how to best preserve large-scale information of the global coupling system in the high-

resolution limited area model (LAM) analysis. The Blend Var scheme is composed from a Digital Filter (DF) Blending
step, treating the inclusion of the global model analysis, and from high resolution 3D-Var. The new background error

covariance matrix forces 3D-Var to act mainly at smaller scales. We created a LAM assimilation ensemble forecasting

system, where the DF Blending step is present, to sample the new matrix. To build and demonstrate properties of such a

background error covariance matrix, we use the high-resolution model ALADIN coupled to the global model ARPEGE.

The DF Blending step is taking advantage of ARPEGE 4D-Var assimilation system while 3D-Var is improving the

small-scale part of ALADIN analysis. We assess the impact of using the new background error covariances in the

BlendVar scheme with the full data assimilation cycle over the period of one month. We also compare performance

of the new BlendVar set-up with respect to DF Blending and 3D-Var used alone. Objective scores with respect to

radiosonde and aircraft observations favour the BlendVar scheme with the newly specified background error statistics.

Keywords: digital filter blending, 3D-Var, background error covariances, LAM assimilation, initial conditions

1. Introduction

Moving limited area models (LAM) to higher and higher resolu-
tion gives an urgent need for a good quality of initial conditions
atrelevant finer scales. Higher resolution of LAMs allows better
representation of small-scale phenomena, on the other hand,
large scales are not so well specified in a LAM analysis compared
to a hosting global model analysis (Berre, 2000). The size of
the LAM domain is not the only factor, but also the analysis
method used in the respective models. Since LAMs already
depend on host (usually global) models through lateral boundary
conditions, several ideas were proposed to also use a host model
analysis to improve LAMs initial conditions to compensate a
lack of information on the largest scales. The idea is to include a
large-scale part of a host model analysis into a meso-scale back-
ground or analysis provided by LAM. This allows for the preser-
vation of large-scale circulation structures from the host model
analysis and to profit from its data assimilation method, which
is often more advanced than in LAM (e.g. 4D-Var vs. 3D-Var,
etc.). Brozkova et al. (2001) introduced the Digital Filter (DF)

*Corresponding author. e-mail: antonin.bucanek @chmi.cz

Blending method, which is applied in spectral space, and it uses
a low-pass digital filter in order to incrementally blend a large-
scale analysis with small scales of LAM. This method became
popular and was used in ensuing applications. Brozkova et al.
(2006) used DF Blending to improve near coastal atmosphere-
ocean fluxes for the forcing of fine-scale oceanographic models.
DF Blending is also used in limited area ensemble forecast-
ing (Derkova and Bellus, 2007). Sirokd et al. (2001) proposed
to combine DF Blending with a three-dimensional variational
data assimilation (3D-Var) method, with DF Blending applied
either before (BlendVar) or after (VarBlend) the 3D-Var method.
Guidard et al. (2006) shows a positive impact of the BlendVar
scheme on a 24 h assimilation of observations from intensive
observing period 14 of the Mesoscale Alpine Programme. A
conceptually similar method to VarBlend with a low-pass spatial
filer is proposed by Yang (2005), without explicitly saying what
analysis method was used. Wang et al. (2014) tested Blending,
BlendVar and VarBlend by adapting the method of Yang (2005).
Wang et al. (2014) found the results of blending-based schemes
promising with respect to 3D-Var alone.

Since DF Blending has no relationship with statistical
concepts such as maximum likelihood and error representation,
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Guidard and Fischer (2008) proposed to use the host model
analysis as an extra source of information to be added to the
cost function of LAM 3D-Var. Dahlgren and Gustafsson (2012)
used conceptually the same approach but assimilating only
the vorticity field from the host model and using error covari-
ances that were not simplified by a diagonal matrix as in Guidard
and Fischer (2008). Peng et al. (2010); Liu and Xie (2011); Xie
et al. (2010) incorporate the host model information by a scale-
selective assimilation that could be described by several steps:
(1) a low-pass filtering of a host model analysis; (2) separation
of large and small scales of a LAM background; (3) an assim-
ilation of the low-pass filtered host model analysis as pseudo
observations to the low-pass filtered LAM background; and (4)
addition of the small-scale background to the large-scale LAM
analysis. Kretschmer et al. (2015) propose to not only use host
model information in LAM but also to use LAMs to improve the
host model analysis by performing assimilation over a composite
state of several LAMs and the host model.

To tackle spatial and temporal variations of background error
covariances, many meteorological centres run global ensemble
data assimilation systems (Isaksen et al., 2010; Berre et al., 2015;
Buehner et al., 2015). The systems are computationally costly,
however they help to adapt background error covariances to the
weather situation of the day. In this context, it becomes even
more desirable to preserve results of such advanced schemes de-
ployed by global models in relevant scales of the LAM analysis.
To reach this goal, DF Blending presents couple of advantages
in comparison with other approaches. It is technically easier in
contrast to a possible deriving of host model covariances of the
day in the Jj term of Guidard and Fischer (2008) proposal, for ex-
ample. The digital filter techniques make it possible to combine
smoothly scales of a host analysis and a high-resolution guess
without a need of simplifications (e.g. simplifying assumptions
for error covariances of the Jj term or absence of a water vapour
treatment).

The DF Blending method, when applied to construct a
cycled update of the LAM initial conditions, preferably in a
synchronous way with the global model assimilation cycle, can
be viewed as a poor-man indirect data assimilation method.
Despite its simplicity, it outperforms not only a downscaling
(Brozkova et al., 2001; Derkova and Bellus, 2007) but also the
3D-Var method used alone, as confirmed by results discussed
in Section 5. Of course the question is whether DF Blending
and/or its combination with 3D-Var can still compete with LAM
4D-Var for example. We do not address this issue here, since it
is going out of the scope of this paper. In addition, opting for
more complex 4D variants of data assimilation methods means
higher computing cost not always easily affordable with respect
to growing demands on timeliness of the high-resolution forecast
production.

Combining DF Blending and 3D-Var (BlendVar) brings fur-
ther improvements to the quality of forecasts, as shown by
Guidard et al. (2006). In this paper, we are enhancing the

BlendVar scheme by a new construction of the background error
covariance matrix (B matrix) suitable for it. Berre (2000) pointed
out that background error sampling for scales larger than the
quarter of the longest wave over the area (here the LAM domain
size) becomes questionable. Berre et al. (2006) shows that the
analysis process uses the observations to reduce the amplitude
of the large-scale part of the background errors. Knowing these
two pieces of information one should expect that application of
3D-Var after DF Blending might distort largest scales taken from
a global analysis. First natural idea to overcome this limitation is
to create a covariance matrix sampled from an ensemble which
consists of DF Blending and 3D-Var where DF Blending is
used to combine analyses of a global data assimilation ensemble
with first guesses of a LAM data assimilation ensemble. How-
ever, horizontal resolution of global ensemble data assimilation
members is typically much coarser (~50 km in our case) than
the one of the LAM (~4.7 km). Hence undesirable effects of
such an important resolution jump (Caian and Geleyn, 1997)
may represent a handicap. This is why we explore another ap-
proach, we build on the most optimal analysis given by the
global data assimilation (estimated horizontal resolution is in our
case ~25 km) using flow-dependent wavelet correlations (Berre
et al., 2015). In order to sample background error covariances,
we create a LAM BlendVar ensemble where every member is
blended with the same global analysis and following 3D-Var is
using perturbed observations. It is a kind of an ensemble-based
analogue to the constant coupling strategy used by Sirok4 et al.
(2003) to derive background error statistics in adaptation of the
so-called NMC method. The large-scale error influence of the
coupling model is purposefully suppressed to shift impact of
3D-Var towards smaller scales. By doing so, there is of course
a certain risk linked to a possible spin-up of the large-scale
variance spectra; we address this question in Section 4.

The paper is organized as follows. In Section 2, we briefly
describe our experimental framework of the ALADIN system
and components we have used to specify and asses background
error covariances. Two different background error covariance
formulations are derived and discussed in Section 3 and their
respective comparison is presented in Section 4. Afterwards we
evaluate a performance of two Blend Var schemes using different
background error specifications, DF Blending and 3D-Var alone
in Section 5.

2. NWP system and assimilation schemes

We use the numerical weather prediction (NWP) model
ALADIN (Radnéti et al., 1995; Aladin, 1997). It is a spectral
model based on the global NWP system IFS/ARPEGE (Inte-
grated Forecasting System/Action de Recherche Petite Echelle
Grande Echelle). Our ALADIN set-up comprises 4.7 km hori-
zontal resolution with a linear grid and 87 vertical levels. The
computational domain covers a central part of Europe (~2500
km x ~2000 km). A 3-h coupling frequency is used to couple the
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model with the global model ARPEGE (Courtier et al., 1994),
which features a 4D-Var data assimilation with flow-dependent
background error correlations (Berre et al., 2015).

In our experimental framework, all experiments use 6-hour
assimilation cycles synchronous with the ARPEGE assimilation
cycle. Initial conditions are obtained by DF Blending or 3D-Var
or their combination Blend Var.

DF Blending combines large-scale information coming from
the ARPEGE 4D-Var analysis with small scales of the high-
resolution ALADIN background. It is applied to the upper-air
fields of wind components, temperature and specific humidity.
The cut-off wavelength of spectra is ~30 km, which corresponds
to the blending ratio 3.1 given by the empirical formula (Derkova
and Bellus, 2007). First, the spectra of both models are truncated
to the cut-off wavelength. Afterwards the spectra are filtered
by a non-recursive Dolph-Chebyshev digital filter (Lynch
et al., 1997), which is set in agreement with the low-truncated
spectra. The difference between both filtered models spectra is
inflated back to nominal ALADIN truncation and is added to
the ALADIN background. It can be expressed by a symbolic
equation:
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Vertical profiles of background error standard deviations for ENSBYV (red solid line) and ENS (green dashed line) for: (a) specific humidity,

Xa =Xp + T H{TH1L(8a)} — T u{TH- L (Xp)}, (1)

where x4, X denotes the ALADIN background and the anal-
ysis respectively, g, is the ARPEGE analysis interpolated to
ALADIN resolution, 7 denotes change of truncation, where
subscript H is high (nominal) ALADIN truncation and subscript
L denotes low spectral truncation. The bar denotes the digital
filter applied at low spectral resolution. We do not modify this
DF Blending set-up when used in the BlendVar scheme.

The incremental formulation of 3D-Var is implemented in
ALADIN and it profits from IFS/ARPEGE system by common
interfaces, data flows and many observation operators, among
other things. A general overview of ALADIN 3D-Var is given
in Fischer et al. (2005). The formulation of 3D-Var uses a di-
agonal observation error covariance matrix, since observation
error correlations are not accounted for. Two background error
covariance matrices are derived and discussed in the following
sections. One is appropriate for the use with 3D-Var alone and
the new formulated one is suitable for the 3D-Var part of the
BlendVar scheme.
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3. Background error covariances in 3D-Var

The multivariate formulation of background error covariances
used in ALADIN was adapted by Berre (2000) from the global
IFS/ARPEGE system. General properties are as follows: the
covariances are constructed homogeneous, isotropic and non-
separable, which means dependence of horizontal correlations
on height and dependence of vertical correlations on horizon-
tal scale. Linear regressions are used to partition model vari-
ables into balanced and unbalanced (regression residuals) com-
ponents. This allows to reformulate analysis into new control
variables: full vorticity, unbalanced divergence, unbalanced tem-
perature, unbalanced surface pressure and unbalanced specific
humidity. Then cross-covariances between errors of the model
variables are represented by the balance relationship and the
control variables have univariate covariances of errors.

3.1. Calculation of covariances for 3D-Var alone

An ensemble-assimilation method (Berre et al., 2006) is used for
a sampling of background errors similarly to Brousseau et al.
(2011) with an offline (i.e. non-real-time) ALADIN ensemble.
Four independent 3D-Var assimilation cycles with perturbed
observations are used to provide the statistics. The perturbations
are constructed as random draws from the normal distribution
with zero mean and observation error variance N (0, 03) while
the background is perturbed implicitly through the forecast step
of a 6-hour assimilation cycle. One member of the ALADIN en-
semble is coupled with one member of the assimilation ensemble
of the global model ARPEGE operationally run at Météo-France
(Berre et al., 2009). The global ensemble horizontal resolution is
50 km during the sampling. We use the perfect model assumption
and run the ALADIN ensemble (called ENS further on) over the
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period of 40 days, from 21 June to 30 July 2014. Assimilated
observations are air pressure from ground stations SYNOP, tem-
perature, relative humidity, wind speed and direction from aero-
logical soundings TEMP, radiances from Spinning-Enhanced
Visible and Infrared Imager (SEVIRI) on board the geostationary
Meteosat-10 satellite, derived satellite product AMV (Atmo-
spheric Motion Vector), temperature, wind speed and direction
from aircraft measurements (AMDAR). Conventional observa-
tions (e.g. synoptic stations, radiosondes) as well as geostation-
ary satellites measurements valid at analysis time are used while
aircraft observations are collected within a 3-hour assimilation
window. The most of the observations has already been assimi-
lated in the driving ARPEGE ensemble but with a lower density
and with independent perturbations.

Climatological statistics of background errors are then cal-
culated from differences between pairs of ensemble members.
The evolution of differences is driven by similar equations as
the evolution of background errors and it is expected that they
have the same correlation structure as background errors (Berre
et al., 2006). The differences are computed from 6-h forecasts
of the ALADIN ensemble assimilation cycle and the sample
of 320 differences is obtained over the considered period. Due
to homogeneity and isotropy assumptions, the sample for the
computation of correlations is even larger for one particular
separation (wave number).

3.2. Calculation of covariances for BlendVar

The DF Blending part of the BlendVar scheme intends to
provide the large-scale component of the model initial state
based on the 4D-Var ARPEGE analysis. Consequently, comple-
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Fig. 5. Vertical correlations at ~500 hPa (model level 34) of
temperature background errors for ENSBV (red solid line) and ENS
(green dashed line).

mentary 3D-Var should work on finer scales where it is expected
to add more value in contrast to the already analysed large scales.
Since the analysis acts on all scales according to background
error covariances, we construct new ones that have the maxi-
mum of background error variance shifted towards small scales.
To fulfil our demands, we create an ensemble that has large
scales similar (forced to be the same) and small scales freely
evolving by an assimilation cycle. Indeed, this is a BlendVar
assimilation ensemble (called ENSBYV further on) that consists
of blending the high-resolution ARPEGE analysis (estimated
to ~25 km) with each member of ALADIN ensemble by DF
Blending. Afterwards, the 3D-Var assimilation is applied with
perturbed observations on each member of the ensemble. All four
members of ENSBYV are coupled with high-resolution ARPEGE
forecasts in order to keep their large-scale flow similar within
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the 6-hour assimilation cycle. The period, the sample of obser-
vations and their perturbations are taken the same as in ENS. It
is worth to mention that both ENS and ENSBV have the same
set-up of 3D-Var, e.g. background errors and observation errors
specification.

4. Comparison of covariances

The background errors will be compared in the following section.
They are constructed for both ensembles, ENS and ENSBYV,
over the same period (21 June — 30 July 2014) in order to
avoid any weather-related differences. The period was selected
arbitrarily but still capturing different weather regimes from very
unstable to stable ones. Statistics of background errors will be
demonstrated by standard deviations, variance spectra, length-
scale profiles, horizontal and vertical correlations and by cross-
correlations between control variables. Finally, we will examine
spin-up in both ensembles and in their variance spectra.

4.1. Standard deviations and variances

In our setup of 3D-Var, background error standard deviations can
vary only vertically. Their vertical profiles for specific humidity
and vorticity are shown on Fig. 1a and b. Standard deviations are
reduced in ENSBV against ENS by ~50% for specific humidity
and temperature (not shown) and by ~20% for vorticity and
divergence (not shown). The shape of vertical profiles is very
similar for both ensembles and all control variables. The vertical
profiles even seem to be shifted by a constant for all variables
(Fig. 1b) except humidity. Figure 1c and d shows vertical profiles
after application of a tuning following the a posteriori diagnostic
method proposed by Desroziers et al. (2005). According to it,
an optimally set system would have diagnosed values of stan-
dard deviation equal to values prescribed in the system. The
method is based on specific assumptions, e. g. linear observation
operator, uncorrelated background and observation errors and
others discussed by Berre and Desroziers (2010), which are not
met in real systems. Still, the tuning based on this approach
is expected to bring improvements. The diagnostics of standard
deviations is computed from analysis and background departures
from observations by an iterative procedure. Finally, a ratio of
diagnosed to predefined standard deviations is used to rescale
the system, i.e. to multiply standard deviations by this diagnosed
ratio. The diagnostics showed underestimation of ENSBV stan-
dard deviations (the ratio equals 1.45) and overestimation of
ENS standard deviations (the ratio equals 0.75). Rescaled spe-
cific humidity (temperature) standard deviations are very close
between ENSBV and ENS while rescaled vorticity (divergence)
standard deviations of ENSBYV are larger than ENS ones.

The variance spectra of background errors indicate that vari-
ance of long waves is drastically reduced in ENSBV against ENS
(Fig. 2a and b) while the variance spectra for waves shorter than

~30 km are close between ENSBV and ENS. The vertical line at
wavelength 30 km indicates the DF Blending cut-off truncation.
Itis worth noting that the DF Blending cut-off truncation is in the
first third of the variance spectra even if the cut-off wavelength
seems short. After rescaling, the long-wave variance of ENSBV
is still much smaller than ENS but for waves shorter than 100 km
the variance of ENSBV become larger than ENS. This is adesired
property as the greatest reduction in the background error occurs
at the wavenumber for which the background error variance is
a maximum (Daley, 1991). In other words, we will modify long
waves of background fields by 3D-Var in much smaller extent
when we use the ENSBV background error specification against
the ENS one.

4.2. Auto-correlations

The relative amount of small-scale variance is larger in ENSBV
compared to ENS. This has a consequence on sharper horizon-
tal correlations in ENSBV. Figure 3 shows large decrease of
background error horizontal correlations in ENSBV compared
to ENS for temperature in the middle troposphere (shown for
~500 hPa). The horizontal correlations in ENSBYV are more than
twice smaller at the distance of 100 km than in ENS. To confirm
the persistence of this behaviour for all levels and variables, we
show vertical profiles of the sharpness of horizontal correlation
functions represented by length scales (Fig. 4). We use definition
of the length scale proposed by Berre (2000) Equation (2).

On the other hand, the difference of vertical correlations is less
pronounced between the ensembles. As an example we show ver-
tical temperature correlations in the middle troposphere (~500
hPa) on Fig. 5. There can be seen slightly smaller correlations in
ENSBY compared to ENS, although from the overall perspective
they are very similar.

Less correlated background errors in ENSBV make the
3D-Var analysis increments to contain mainly smaller scales
and not to distort the long waves already obtained from the
DF Blending. Such sharp analysis increments imply a need for
high-density observing networks in order to control the data-
assimilation system effectively (Brousseau et al., 2011), namely
at small scales. Beside high resolution of observations it is nec-
essary to have uncorrelated observation errors since to account
for their correlation is difficult to implement in practice.

4.3. Cross-correlations

Propagation of information from one control variable to the
others is studied by percentage of explained error variance that
is defined as a ratio of a balanced part to the full control variable,
similarly to Berre (2000). A degree of geostrophism is approxi-
mated by a linear regression between vorticity and geopotential
in ALADIN. Variance explained by geopotential is low for diver-
gence and specific humidity and it is similar for both ensembles
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Fig.7.
square averaged over the model domain and 8 forecasts as a function of
the forecast range for both ensembles, ENSBYV (red solid line) and ENS
(green dashed line).

Temporal evolution of the surface pressure tendency root mean

(Fig. 6a and c). It is not surprising since geopotential could be
seen as a predictor of large scales (Berre, 2000). Tropospheric
variance of temperature is less explained by geopotential in
ENSBYV than in ENS (Fig. 6b). This is in agreement with the

overall shift of the variance spectra towards small scales in
ENSBYV (Fig. 2¢ and d). The linear balance of temperature and
specific humidity with unbalanced divergence is increased in
ENSBYV against ENS, Fig. 6d and e. We see this as a property of
giving more weight to the small scales. The same is valid for the
balance between specific humidity and unbalanced temperature
in the lower troposphere, Fig. 6f.

4.4. Spin-up

Some spin-up effect is always present at the beginning of the
model integration due to imbalances introduced by the analysis
step and in the case of LAM also by lateral coupling refresh-
ment. This is a spin-up in a classical understanding and is be-
ing addressed by initialization techniques and/or deployment of
balance-type constraints within the analysis procedure itself. As
discussed in Brousseau et al. (2011), it is desirable to reduce its
duration namely in case of more frequent analysis updates. Here,
we focus on a comparison between ENS and ENSBYV ensembles.
Figure 7 shows a temporal evolution of the surface pressure
tendency measured as the root mean square average over the
model domain and over eight assimilation cycle integrations.
Higher surface pressure tendency values at the beginning of
the forecast present the need for adjusting model fields to their
internal balance, in other words they mark the spin-up. Both
ensembles get rid of the spin-up roughly at the same forecast
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length, between two and three hours of integration. Nevertheless,
the ENSBV ensemble shows smaller imbalances compared to the
ENS one along the whole 6 h guess integration.

Here, we also address the growth of background errors within
the assimilation cycle guess computation, in order to examine
the respective behaviour of ENS and ENSBV spectra and a
spin-up in terms of the spectra shape saturation. Forecast errors
naturally grow with forecast length and are also subject to diurnal
cycle effects, such as onset and decay of turbulence, moist deep
convection life cycle and so on. To alleviate the diurnal cycle
dependency, we work with a sample containing computations
from all four analysis times of 00, 06, 12 and 18 UTC in one
melting pot. Unfortunately, our experimental framework does
not allow to work with forecast ranges longer than 6h since
there are no global assimilation cycle data available. Therefore,

we concentrate on the variance spectra evolution with respect to
their +6 h state.

This can already give a good idea on the spin-up effect satura-
tion in each ensemble. Results are presented for both ensembles
on Fig. 8 for vorticity and specific humidity at a model level
close to 500 hPa, for forecast ranges +0 h, +1 h,+3 h, +5h,+6 h
and the DF Blending step. In the ENS case, we see some spin-up
effect from wavelengths longer than ~300 km up to the longest
waves, where spin-up is a bit more pronounced. In ENSBV,
due to a drastic reduction of larger scale variances by the DF
Blending step, one would expect a progressive variance growth
starting from wavelengths a bit longer than the DF Blending cut-

off till the longest ones. However, since in the first derivation of
ENSBY, we used the same B matrix as in ENS, see Section 3.2,

variances are increased in the longest wavelengths immediately
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by 3D-Var, and then they are controlled by lateral coupling
within the ensuing integration. The progressive growth (spin-up)
is thus visible for the intermediate wave lengths. Nevertheless,
in both ENS and ENSBYV the shape of variances at +5 h is already
very close to the one at +6 h, and so this suggests there is a very
little room for some remaining spin-up behind +6 h forecast
range. We see also that our first derivation of ENSBV can be
further improved as discussed in the conclusion.

5. Experiments and verification
5.1. Setup and methods

The ENSBV background errors statistics are more appropri-
ate for the BlendVar scheme than ENS ones according to the
aforementioned comparison. In order to verify this, we prepare
four experiments. We are comparing not only Blend Var schemes
with two different background errors statistics but also two more
conservative approaches — DF Blending and the 3D-Var assim-
ilation. The experiments are following:

e BlendVar_ensbv contains the BlendVar scheme and the
tuned ENSBYV background errors statistics.

e BlendVar_ens contains the BlendVar scheme and the
tuned ENS background errors statistics.

e Blending contains the DF Blending scheme only.

e 3D-Var_ens contains only the 3D-Var scheme with the
tuned ENS background errors statistics.

The experiments differ only in above-mentioned properties
while the rest of the ALADIN model set-up is the same.

Every experiment consists of a 6-hour assimilation cycle and two
productions of 48-hour forecasts at 0 UTC and 12 UTC. All
3D-Var parts of experiments use an identical observation set with
the same types of observations as in Section 3.1 We chose an ex-
perimental period that covers several flood events accompanied
by heavy precipitation over the Czech Republic. The period is
from 26 May to 30 June 2013 where 5 days are used to warm
up the assimilation cycle before beginning of the period. The
quality of assimilation cycle guesses and of production forecasts
is verified by the standard statistics, e.g. the root-mean-square
of departures (denoted as RMSE) and the mean of departures
(denoted as BIAS — systematic error). In case of assimilation
cycle verification, the departures are computed as observation
minus guess, i.e. the assimilation cycle forecast at +6 h. In case
of production forecast verification, the departures are computed
as observation minus forecast at the verified range.

For verification of upper air fields, we use radiosonde obser-
vations TEMP (temperature, wind, geopotential, humidity) and
aircraft observations AMDAR (temperature, wind). AMDAR
observations are binned to one hour slots, centred with respect
to verification times. It should be noted that these observation
types are also used in the assimilation and production analysis,
however, their number depend on cut-off times, binning and
the quality control set-up. Figure 9 shows the total number of
temperature observations used in the verification period; for
other verified parameters the number is very similar. The ver-
tical variability of TEMP and AMDAR data is presented on
Fig. 9a for verification of assimilation cycle guesses. The AM-
DAR observation number evolution per forecast range at the
level 500 hPa, used for verification of the production forecast, is
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presented on Fig. 9b. For verification of screen level parameters,
we use observations from synoptic stations.

5.2. Verification results

The Blending and both Blend Var experiments forecast accuracy
of the assimilation cycles clearly outperforms the 3D-Var_ens
experiment quality. We present this by vertical profiles of RMSE
of 6-hour forecasts, which are used as guesses (backgrounds) for
a following assimilation step in the assimilation cycles. Figures
10 and 11 show the clear positive impact of incorporating DF
Blending into our set-up of the assimilation cycles for several
variables and against radiosondes and aircraft observations. Al-
though the Blending and both BlendVar experiments RMSE
scores of the assimilation cycles are close, the BlendVar_ensbv
experiment outperforms the others slightly. The BlendVar_ensbv
experiment improves the RMSE of wind speed the most and this
is confirmed by the significance T-test (Figs. 10b and 11b). BIAS
was not significantly different between the experiments.

The time evolution of RMSE with the forecast range in the
production of forecasts is constructed against radiosonde and
aircraft observations together. We run the production of forecasts
only at 0 and 12 UTC and if we had compared the experiments
only with radiosonde observations there would have been too
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Fig. 13.
(a) temperature, (b) wind speed at 500 hPa verified against aircraft

Time evolution of RMSE with forecast range by hour for

observations. The scores are shown for BlendVar_ensbv (red line),
BlendVar_ens (black line), Blending (yellow line) and 3D-Var_ens
(green line). Full circles denotes a statistically significant difference (at
the 95% confidence level) with respect to the scores of BlendVar_ensbv.

small sample of observations for forecast ranges 6 h, 18 h, 30 h,...
A similar problem would have been with aircraft observations
because almost no aircraft observations are available at 0 UTC.
The comparison against both types of observations together and
use of both runs (0, 12 UTC) for computation of the scores
minimizes the problem.

The evolution of RMSE with the forecast range is presented on
Fig. 12 at 500 hPa for temperature and wind speed. It can be seen
that any analysis using 3D-Var is closer to observations ata Oh
forecast than the Blending experiment. It is not surprising since
the DF Blending method is taking into account observations
indirectly from analyses of the global model ARPEGE while
3D-Var uses observations directly. The situation is different for
the 6-hour production forecast range, the 3D-Var_ens experi-
ment is worse than any experiment based on DF Blending. This
confirms the verification results of the assimilation cycles. Slight
degradation of the 3D-Var_ens experiment RMSE could be seen
up to the 24-hour forecast range compared to the DF Blending
based schemes. The BlendVar_ensbv experiment has the lowest
RMSE of wind speed at the O-hour and the 6-hour forecasts
for most of the vertical levels even if the score is very close
to the other experiments based on DF Blending. The impact of
BlendVar_ensbv with respect to Blending and BlendVar_ens is
neutral for the other verified parameters and also for screen level
parameters and pointwise verification of precipitation.
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In addition we present a closer look to verification scores for
the first 12 h of forecast by verification against aircraft observa-
tions on hourly bases (Fig. 13). Again the 3D-Var_ens experi-
ment stays clearly apart the other ones due to its highest RMSE,
both for temperature and wind speed, and for all verified ranges
except the first two hours, where 3D-Var pushes the solution
closer to observations - this is of course true for any experiment
with 3D-Var. Regarding the experiments using DF Blending,
we notice higher RMSE for the BlendVar_ens, marked by the
significance T-test for almost all ranges and for both temperature
and wind. In short, using background error statistics projecting
analysis increments to the largest scales means to reanalyse
scales already treated by the ARPEGE analysis as pointed out
by Sirokd et al. (2003). By consequence, we end up with a result
which is worse than the one of Blending. In contrast to it, the
BlendVar_ensby experiment shows a slight improvement with
respect to Blending, albeit tiny. Moreover, it is interesting to
see that the significance T-test marks an improvement also for
some forecast ranges longer than 6h, which means the effect
is not limited to the shortest lead times. This result shows the
necessity to use appropriate background errors to still improve
initial conditions on top of what we obtain by the already quite
powerful DF Blending method.

6. Summary and concluding remarks

In this paper, we have described the BlendVar assimilation
scheme and the sampling of background error covariances suit-
able for it. The idea is to profit from the advanced global
ARPEGE assimilation system and to improve and maintain
small-scale features of the limited area model ALADIN in its
initial conditions. Digital filter blending is used to incorporate
the large-scale part of the global ARPEGE analysis while small
scales are improved by 3D-Var with the new background error
specification, which is shifting the impact of 3D-Var towards
smaller scales. The new covariance matrix is sampled from the
assimilation ensemble (ENSBV) whose members have large
scales made similar and small scales evolving with the assim-
ilation cycle. The error characteristics of the new covariance
matrix are then compared with the matrix derived from the off-
line ALADIN data assimilation ensemble (ENS).

Standard deviations of background errors sampled from
ENSBYV are reduced with respect to ENS ones. The largest reduc-
tion of the variance spectra of ENSBV is located in long waves
compared to the ENS spectra. This is desired since the impact of
3D-Var should be shifted towards smaller scales in the Blend Var
scheme. The horizontal auto-correlations of background errors
also confirm the shift of the impact.

Spin-up effects were analysed for ENS and ENSBV back-
ground error statistics within the 6 h integration. There are two
results to notice. First, spin-up effects diminish with time com-
parably in both ENS and ENSBV. Although due to the absence
of global model data, we cannot examine spin-up effects for

longer ranges, the convergence of variance spectra shapes sug-
gests these are unimportant if any. Second, the use of ENS-
based B matrix in the 3D-Var to obtain a first derivation of
ENSBYV is really suboptimal, since by construction it increases
variances at the largest possible scales. This can be clearly seen
for ENSBV variances spectra derived at +0 h forecast range
(Fig. 8). Therefore, the ENSBV background error statistics can
be still improved in the spirit of not reanalysing these large
scales within the 3D-Var step, either by making a second it-
eration deploying the previously obtained ENSBV B matrix or
by exploiting statistics of the blended background.

We created four experiments in order to assess and verify
the performance of the new set-up of BlendVar. We compared
two BlendVar experiments with ENSBV and ENS background
error statistics, DF Blending and 3D-Var experiments. Objective
scores are used to verify the experiments against radiosonde
and aircraft observations. All DF Blending-based experiments
perform better with respect to the experiment using only 3D-Var
over the 1-month period. This indicates that the driving model
analysis gives an important improvement to the initial condi-
tions. Although differences between experiments are very small,
the new set-up of BlendVar is promising and seems as a good
baseline for further examination.
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