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Résumé

Une méthode d’assimilation variationnelle de données est appliquée à un modèle simplifié d’écosystème marin de
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parameters. The method allows us to optimise these parameters by an iterative process of minimisation of a cost func
quantifies the quadratic discrepancy between observations and simulation results. The first part of this note describ
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1. Introduction

The marine pelagic ecosystem models of NPZ (N
triment Phytoplankton Zooplankton) type have be
strongly popular since Fasham et al.[7] and are widely
used today[6]. One of the main characteristics of the
models is the uncertainty of the value of some para
ters to which these models are very sensitive.

Various methods, called data-assimilation me
ods, can then be implemented for the estimation
these parameters. The method used here, follow
the optimal control theory[15], mainly used in phys
ical oceanography[2,5,18] and meteorology[4,13],
consists in computing the discrepancies between
model results and the observations by means of a
function. As the model results are directly linked to t
model inputs (or controls), the minimum of the co
function will correspond to the best adapted contro
called the optimal controls. The minimisation of t
cost function is performed by an iterative algorith
involving the computation by an adjoint model of t
gradient of the cost function relative to the controls.
the end, a so-called optimal simulation, correspond
to the optimal control, is obtained.

In this note, we first explain how to obtain the a
joint model of a prototype NPZ model. Two academ
numerical experiments are then performed to show
validity of the method, but also its difficulties and i
limitations.

2. Numerical tools

The selected prototype model presents a struc
similar to that of a NPZ model[6,7]. It is very simple,
but it uses parameterisations usually met in the lite
ture, such as those of Michaelis and Menten[17].

Three variables, only time-dependent, are usedN

playing the role of a nutriment,P , the role of phyto-
plankton, andZ, the role of zooplankton. These thr
variables are expressed in terms of nitrogen conc
tration (mmol N m−3). The model is given by Eqs.(1),
(2) and (3). Considering that the initial conditions a
known, five parameters are the controls. These e
tions can be differentiated (e.g.,(1)′) to obtain the
linear tangent model. A cunning way of obtaini
its adjoint model consists in calculating(6) and or-
ganising the terms following(7). By integrating by
parts(7), and introducing the adjoint equations(1)* ,
(2)* , (3)* , the general form of the gradient of the co
function is obtained. The cost function can then
minimised in the direction of its gradient using a qua
Newton algorithm[11]. Iterating the computations o
(1) the direct model, (2) the cost function, (3) the a
joint model, (4) the gradient of the cost function, a
then (5), a new set of parameters, an optimal se
parameters, corresponding to a so-called optimal s
ulation, is obtained.

3. Numerical experiments

Following a classical procedure of twin-expe
ments[4], the observations (Nobs1, Pobs1, Zobs1
Fig. 1) are simulated first by the direct model. T
experiment reproduces qualitatively a phenomeno
phytoplankton bloom, characterized by a fast and s
den growth, consuming the nutrient. The phytopla
ton is then quickly grazed by the zooplankton befor
slower excretion/remineralisation.

The twin-experiments exercise consists then in
suming the values of the controls (the five paramet
unknown. The initial values, called the first guess
the optimisation exercise, are arbitrarily chosen i
usually admitted range. This choice is a real difficu
for some badly known parameters. Furthermore, c
trary to algorithms of global optimisation, such as a
nealing or genetic algorithms[1], the first guess gov
erns the success of the adjoint method. This last
has, indeed, all the chances to supply a local minim
close to the first guess, instead of the global minimu

The initial simulation results (Ninit, Pinit, Zinit on
Fig. 1) are the starting points of the two following e
periments.

3.1. Experiment 1
This experiment consists in assimilating all the d

(Nobs1, Pobs1, Zobs1) at all the time steps attribu
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the same weight to all the observations. The efficie
of the method is demonstrated: the cost function
minimised to 0 (±10−9) (Fig. 2). The optimal parame
ters values are equal (±10−4) to those used to simulat
the observations.

Fifty-two iterations were necessary for this deg
of precision. This great number of iterations relative
the number of degrees of freedom of the model (
parameters) is a consequence of the great prec
reached in the minimisation of the cost function. In
ality, this minimisation is quickly performed (see th
eight iterations onFig. 2), while it is much longer to
refind the values of the parameters used to simulate
observations.

3.2. Experiment 2
The experiment 2 aims to investigate the lim

of the method. The assimilated observations are
stricted to 10 values of phytoplankton (noted Pob
on Fig. 3), distributed every 10 days, noised with
threshold to 0. Because of this noise, the cost func
cannot be reduced to 0, but is minimised in 53 ite
tions (Fig. 4). The optimal simulation results (Nopt
Popt2, Zopt2 onFig. 3) are those with the minimum
discrepancies between the curve Popt2 and the p
Pobs2.Fig. 3shows a good global agreement.

The results of this optimal simulation (Nopt
Popt2, Zopt2) are slightly different from those (Nobs
Pobs1, Zobs1) used to construct the observat
Pobs2. In fact, Popt2 is closer to Pobs2 (J = 0.2) than
Pobs1 to Pobs2 (J = 0.4). Looking only at the assim
ilated observations, the obtained set of paramete
better than that used to construct the observation.

Fig. 5allows us to deepen this analysis. The sh
of J is caricatural: the global minimum is in a very fl
valley where any set of parameters could be con
ered as optimal control. We also realise that an un
tunate choice of first guess could lead to a diverge
of the method or, at least, to a convergence towa
a local minimum (it is potentially the case for a fir
guess ofµ = 2 day−1).

4. Conclusion

The implemented numerical tools allow us to sh
the possibilities of the adjoint method. If observatio
consistent with the model are available, the adjo
method allows us to determine the optimal contr
(parameters or other inputs), defining the closest
lution of the model to the observations.

By reducing the number of observations and int
ducing noise, experiment 2 shows also the limitati
of the method. The problems of convergence due
the flatness of the cost function are often solved by
addition of a term of recall to the first guess in the c
function.

1. Introduction

Depuis Fasham et al.[7], les modèles d’écosystèm
pélagique marin de type NPZ (Nutriment Phytoplanc-
ton Zooplancton) connaissent une forte popularité
sont aujourd’hui largement utilisés[6]. Une des ca-
ractéristiques de ces modèles est l’incertitude d
valeur de certains paramètres auxquels ces mod
sont très sensibles. Cela rend souvent compte de
blesses conceptuelles, et les paramétrisations qu
dépendent restent donc en pleine évolution.

Ces modèles ont pour objectif de reproduire
mieux les stocks et flux biogéochimiques des prem
maillons trophiques qui sont observés, soit par sa
lite (par exemple, projet Seawifs), soit par des stati
instrumentées, telles que Dyfamed[16], soit enfin lors
de campagnes océanographiques, telles que celle
treprises dans le golfe du Lion[20]. Le but principal
des modèles reste donc la confrontation de leurs
sultats aux observations. Deux démarches sont a
envisageables. La première consiste à estimer un
dit « analysé » réalisant des corrections séquentie
des états du modèle[3]. La seconde consiste à estim
des paramètres du modèle (au sens large, y compr
conditions initiales et limites), en cherchant à rédu
les écarts entre états simulés et observés[19]. Diverses
méthodes, dites méthodes d’assimilation de donn
peuvent alors être mises en œuvre. Issues de tra
en mathématiques appliquées, ayant souvent tra
par les domaines de la météorologie et de l’océa
graphie physique, ces méthodes commencent à
utilisées dans le domaine de la biogéochimie mar
Dans cette note, nous nous plaçons résolument da
seconde démarche d’estimation de paramètres, p
mise en œuvre d’une méthode variationnelle d’ass
lation de données utilisant un modèle adjoint.

Cette méthode, issue de la théorie du contrôle o
mal [15], principalement appliquée en océanograp
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physique[2,5,18] et en météorologie[4,13], consiste
à quantifier l’écart entre résultats du modèle et ob
vations, au moyen d’une fonctionnelle de coût, d
la valeur est d’autant plus petite que la simulat
s’ajuste aux observations. Les résultats du mod
étant directement reliés aux valeurs de ses entrée
contrôles), le minimum de la fonctionnelle de coût c
respondra au contrôle le mieux adapté, dit « cont
optimal ». La minimisation de cette fonctionnelle
coût ne pouvant le plus souvent pas se faire dire
ment, une méthode itérative est mise en œuvre. C
ci utilise un modèle adjoint permettant de calcu
le gradient de la fonctionnelle de coût vis-à-vis
contrôle. Le gradient ainsi déterminé, un algorith
de descente, permet de minimiser de proche en pr
la fonctionnelle de coût. On obtient ainsi une simu
tion, dite optimale, correspondant au contrôle optim

La nature des modèles d’écologie pélagique, a
de nombreux paramètres dont la valeur est incerta
rend l’utilisation de cette méthode séduisante. Les
curseurs[9,10,12,21]ont réalisé des expériences n
mériques réalistes, assimilant de véritables obse
tions et/ou traitant de problèmes concrets. Ils dém
trent ainsi l’intérêt de la méthode de l’adjoint, tout
faisant transparaître un certain nombre de difficul
notamment d’écriture du modèle adjoint et de minim
sation de la fonction de coût.

Dans cette note, nous montrons, dans un prem
temps, comment obtenir le modèle adjoint d’un m
dèle NPZ prototype. Cela complète le travail de F
geras[8], qui aurait pu être agrémenté de l’écritu
de ces équations adjointes ou, tout au moins, com
cela est fait dans cet article, en montrer le princ
sur un modèle simplifié. Nous réalisons ensuite d
expériences numériques académiques ayant pou
de montrer la validité de la méthode, mais aussi
difficultés et ses limites. Ces résultats sont ensuite
cutés et transposés à des cas d’utilisations moins
démiques et plus réalistes.

2. Outils numériques

Le modèle prototype adopté présente une struc
analogue à celle d’un modèle NPZ[6,7]. Il est d’une
extrême simplicité, mais utilise des paramétrisati
couramment rencontrées dans la littérature, telles
celles de Michaelis et Menten[17]. De même que le
t

-

modèle simplifié utilisé pour étudier les contrôles d’
modèle de turbulence[14], il est mis en œuvre à de
fins purement prospectives pour étudier la faisab
et le comportement de la méthode. De formulat
simple, il ne peut être considéré comme un mod
réaliste d’écosystème marin.

Trois variables ne dépendant que du tempst sont
utilisées,N jouant le rôle de nutriment,P celui du
phytoplancton etZ celui de zooplancton. Ces trois v
riables sont exprimées en terme de concentration
azote (mmol N m−3). Le modèle NPZ considéré pren
la forme suivante :

(1)
dP

dt
= µ

N

K + N
P − g

P

KZ + P
Z

(2)
dN

dt
= −µ

N

K + N
P + rZ

(3)
dZ

dt
= g

P

KZ + P
Z − rZ

où µ, K , g, KZ et r sont respectivement le taux d
croissance du phytoplancton, la constante de de
saturation de la prise de nutriment, le taux de brouta
la constante de demi-saturation de ce broutage
taux d’excrétion du zooplancton. Les trois équatio
différentielles couplées(1), (2) et (3)représentent le
modèle direct et sont intégrées par méthode d’E
sur l’intervalle[0, T ]. T , la durée de simulation, se
fixée à 100 jours.

Soit Ψ un contrôle quelconque du modèle dire
En pratique,Ψ est l’un des paramètresµ, K , g, KZ , r

ou une condition initialeN(0), P(0), Z(0). On note
P̂ , N̂, Ẑ les observations du système. On définit
fonction de coûtJ par :

J = 1

2

T∫
0

[(
P − P̂

σ
P̂

)2

+
(

N − N̂

σ
N̂

)2

(4)+
(

Z − Ẑ

σ
Ẑ

)2]
dt

oùσ 2
P̂

, σ 2
N̂

etσ 2
Ẑ

sont les variances d’observations c
respondant à l’inverse du poids donné à chacune
la constitution de la fonction de coût. S’il n’exis
pas d’observation pour une variable et un temps d
nés, on considère son poids comme nul et sa varia
comme infinie. Par simplification, et pour ne pas alo
dir les écritures, les observations et les résultats
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simulations sont supposés faire partie du même
pace. Dans le cas contraire, un opérateur de pas
pourrait être ajouté. En notant les dérivées partie
par rapport àΨ par ′, on écrit les composantes du gr
dient de la fonction de coût ainsi :

∂J

∂Ψ
= J ′

(5)

=
T∫

0

[
P − P̂

σ 2
P̂

P ′ + N − N̂

σ 2
N̂

N ′ + Z − Ẑ

σ 2
Ẑ

Z′
]
dt

Le modèle linéaire tangent àΨ s’écrit en différencian
les équations(1) à (3). À titre d’exemple, la première
équation du modèle linéaire tangent est la suivante

dP ′

dt
= µ′ N

K + N
P − K ′µ N

(K + N)2
P

+ µ
N

K + N
P ′ + µ

K

(K + N)2
PN ′

− g′ P

KZ + P
Z + K ′

Zg
P

(KZ + P)2
Z

(1)′− g
P

KZ + P
Z′ − g

KZ

(KZ + P)2
ZP ′

Notons (1)′ cette équation et(2)′ et (3)′, les équa-
tions que l’on obtient de la même manière pourN ′
et Z′. Les équations(1)′, (2)′ et (3)′ forment le mo-
dèle linéaire tangent. Nous proposons ici une man
d’écrire son modèle adjoint vérifié par les variab
adjointes notéesP ∗, N∗ et Z∗ et les composantes d
gradient de la fonction de coût, notéesJ ′. En réalisant
l’opération :

(6)

T∫
0

[
(1)′P ∗ + (2)′N∗ + (3)′Z∗]dt

où les variables adjointesP ∗, N∗, Z∗ sont encore in-
définies et en réorganisant les différents termes
obtient :
T∫

0

dP ′

dt
P ∗ + dN ′

dt
N∗ + dZ′

dt
Z∗dt

=
T∫

0

[
µ′ N

K + N
P(P ∗ − N∗)

+ K ′µ N

2
P(N∗ − P ∗)
(K + N)
e
+ g′ P

KZ + P
Z(Z∗ − P ∗)

+ K ′
Zg

P

(KZ + P)2
Z(P ∗ − Z∗)

+ r ′Z(N∗ − Z∗)

+ P ′
(

µ
N

K + N
(P ∗ − N∗)

+ g
KZ

(KZ + P)2
Z(Z∗ − P ∗)

)

+ N ′µ K

(K + N)2
P(P ∗ − N∗)

(7)

+ Z′
(

g
P

KZ + P
(Z∗ − P ∗) + r(N∗ − Z∗)

)]
dt

Les termes du membre de gauche sont ensuite inté
par partie :

T∫
0

dP ′

dt
P ∗dt = P ∗(T )P ′(T ) − P ∗(0)P ′(0)

(8)−
T∫

0

P ′ dP ∗

dt
dt

On cherche à faire apparaître l’expression deJ ′ dans
l’équation(7). À cette fin, on impose aux variables a
jointesP ∗, N∗, Z∗ de vérifier les équations suivante
dites équations adjointes :

dP ∗

dt
+ µ

N

K + N
(P ∗ − N∗)

(1)*+ g
KZ

(KZ + P)2
Z(Z∗ − P ∗) = P − P̂

σ 2
P̂

(2)*
dN∗

dt
+ µ

K

(K + N)2
P(P ∗ − N∗) = N − N̂

σ 2
N̂

dZ∗

dt
+ g

P

KZ + P
(Z∗ − P ∗) + r(N∗ − Z∗)

(3)*= Z − Ẑ

σ 2
Ẑ

ainsi que les conditions finalesP ∗(T ) = N∗(T ) =
Z∗(T ) = 0. En combinant les équations(5) et (7)et
en utilisant les équations(1)* –(3)* , on obtient la forme
générale deJ ′ :
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J ′ = P ∗(0)P ′(0) + N∗(0)N ′(0) + Z∗(0)Z′(0)

+ µ′
T∫

0

N

K + N
P(P ∗ − N∗)dt

+ K ′
T∫

0

µ
N

(K + N)2
P(N∗ − P ∗)dt

+ g′
T∫

0

P

KZ + P
Z(Z∗ − P ∗)dt

+ K ′
Z

T∫
0

g
P

(KZ + P)2
Z(P ∗ − Z∗)dt

(9)+ r ′
T∫

0

Z(N∗ − Z∗)dt

En supposant l’indépendance des contrôles les
par rapport aux autres (par exemple, la valeur dr

ne dépend pas de l’état initial ou des valeurs
autres paramètres et réciproquement), l’équation(9)
nous donne toutes les composantes du gradient
exemple ∂J

∂P (0)
= P ∗(0) ou ∂J

∂r
= ∫ T

0 Z(N∗ − Z∗)dt).
Dans la suite, on ne s’intéressera qu’au contrôle
les cinq paramètresµ, K , g, KZ et r , les conditions
initiales étant supposées parfaitement connues. Le
dèle adjoint est intégré de l’état final àt = T à l’état
initial à t = 0 et les intégrales formant les comp
santes du gradient de la fonction de coût sont s
mées. La fonction de coût peut ainsi être minimis
dans la direction du gradient suivant un algorithme
quasi-Newton[11]. En itérant modèle direct, modè
adjoint, calcul du gradient et recherche d’un nouve
jeu de paramètres, on s’approche d’un jeu de p
mètres optimaux permettant une simulation dite o
male.

3. Expériences numériques

Suivant une procédure classique[4], dite d’expé-
riences jumelles, les observations sont tout d’ab
simulées par le modèle direct. La simulation de
férence servant à construire des observations (No
Pobs1, Zobs1 sur laFig. 1) est réalisée avec les v
leurs de paramètres suivants :µ = 1 jour−1, K =
r

,

Fig. 1. Résultats de la simulation servant à construire les ob
vations de l’expérience 1 (Nobs1, Pobs1, Zobs1). Résultats d
simulation initiale (Ninit, Pinit, Zinit). Les résultats de la simul
tion optimale obtenue lors de l’expérience 1 sont confondus a
les observations (Nobs1, Pobs1, Zobs1).

Fig. 1. Simulation results used to construct the observations o
periment 1 (Nobs1, Pobs1, Zobs1). Initial simulation results (Ni
Pinit, Zinit). The optimal simulation results obtained for experim
1 superimpose the observations (Nobs1, Pobs1, Zobs1).

0,5 mmolN m−3, g = 1 jour−1, KZ = 1 mmolNm−3

et r = 0,1 jour−1, et les valeurs initiales suivantes
N(0) = 8 mmolNm−3, P(0) = 10−6 mmolNm−3

et Z(0) = 10−6 mmolNm−3, ces valeurs correspon
dant à celles couramment rencontrées en Méditerr
nord-occidentale en période hivernale.

Compte tenu du modèle prototype utilisé, on n’a
cordera aucune interprétation quantitative aux ré
tats obtenus. Néanmoins, l’expérience reproduit q
litativement un phénomène d’efflorescence phy
planctonique, caractérisé par une croissance rapid
soudaine du phytoplancton consommant le nutrim
(entre les jours 12 et 17). Celui-ci est ensuite bro
par le zooplancton suivant un processus égalemen
pide (jours 36 et 37). Une excrétion/reminéralisat
plus lente intervient ensuite. Les valeurs de paramè
utilisées ne permettent pas de provoquer un nouv
cycle de ce type durant les 100 jours de simulati
Avec d’autres valeurs, comme un taux d’excrétion p
rapide, on pourrait très bien obtenir cet autre cycle
rant ces 100 jours. La présence d’un compartim
détritus, souvent introduit dans ce type de modè
rendrait également plus réaliste cette simulation.
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L’exercice d’expériences jumelles consiste ens
à supposer les valeurs de contrôles (les cinq p
mètres) inconnues. Les valeurs initiales, point de
part de l’exercice d’optimisation, sont choisies ar
trairement dans une gamme de valeurs couramm
admises. Cette difficulté est réelle pour certains
ramètres mal connus. De plus, contrairement à
algorithmes d’optimisation globale, tels que le recu
simulé ou les algorithmes génétiques[1], le point de
départ conditionne la réussite de la méthode d’adjo
puisque celle-ci a toutes les chances de fournir un
nimum local proche et non le minimum global. U
bonne connaissance des gammes de valeurs a
tables des paramètres est donc nécessaire. Dans
cas, un choix complètement fantaisiste de point de
part pourrait conduire à des valeurs physiquement
surdes de ces paramètres.

On choisit ici de partir de valeurs relativeme
proches de celles des paramètres ayant servi à
briquer les observations, à savoirµ = 0,667 jour−1,
K = 0,333 mmolN m−3, g = 0,667 jour−1, KZ =
0,667 mmolNm−3 et r = 0,067 jour−1. Les résul-
tats de cette simulation initiale (Ninit, Pinit, Zinit su
la Fig. 1) montrent une croissance phytoplanctoniq
plus tardive et moins rapide (jours 17 à 26), sui
d’une croissance zooplanctonique, également plus
dive et moins rapide (jours 41 à 52). Le processus
recyclage est également plus lent. Ces résultats so
point de départ des deux expériences d’assimilatio

3.1. Expérience 1

Cette expérience consiste à assimiler toutes les
nées (Nobs1, Pobs1, Zobs1) à tous les pas de temp
accordant un poids unitaire à toutes les observati
L’efficacité de la méthode est démontrée. On rédu
fonction de coût à 0 (à 10−9 près) (Fig. 2) ; les résul-
tats de simulation optimale sont confondus avec
données (Nobs1, Pobs1, Zobs1) et ne sont donc
représentés sur laFig. 1. On identifie aussi des para
mètres optimaux dont les valeurs sont égales (à 1−4

près) aux valeurs ayant servi à simuler les observat
(voir Fig. 2).

Pour ce degré de précision, 52 itérations ont
nécessaires. Ce grand nombre d’itérations par
port au nombre de degrés de liberté du modèle (c
paramètres) peut paraître surprenant. De même
quelque 5000 itérations réalisées par Spitz et al.[21]
t

-
e

n

Fig. 2. Résultats de l’expérience 1. Fonction de coût (J ), norme du
gradient de la fonction de coût‖∇J‖ (représentation suivant un
échelle logarithmique sur l’axe de gauche) et valeurs des param
à optimiser (axe de droite) en fonction du nombre d’itérations d
méthode.

Fig. 2. Results of experiment 1. Cost function, norm of the gra
ent of the cost function‖∇J‖ (representation following a logarithm
scale on the left axis) and values of the parameters to optimise (
axis) as functions of the number of iterations of the method.

pour optimiser 29 paramètres peuvent paraître ex
sives. L’argument d’un nombre réduit d’itérations
pourtant été avancé[8] pour favoriser les algorithme
de descentes à gradient, tels que celui proposé
cette note, par rapport aux algorithmes d’optimisat
globale. À première vue, cet argument semble inju
fié, mais l’analyse de laFig. 2 nous montre que tou
dépend, en fait, de la précision voulue et/ou atte
dans la minimisation de la fonction de coût et da
l’identification des paramètres. La fonction de co
représentée suivant une échelle logarithme à bas
est en fait très rapidement (en huit itérations) minim
sée à des valeurs suffisamment petites pour que
ne distingue plus les écarts entre observations e
sultats de simulation (superposition des courbes s
Fig. 1). Certains paramètres auxquels le modèle
plus sensible sont déjà optimisés, alors que d’au
vont s’ajuster lors des itérations suivantes, au fu
à mesure que la fonction de coût tend vers 0. En
lité, tout dépend de l’objectif fixé. S’il s’agit de rédui
l’écart des résultats de simulation aux observatio
l’objectif est très rapidement atteint. S’il s’agit de r
trouver les paramètres ayant servi à simuler les ob
vations, cela peut se révéler beaucoup plus long.
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Au passage, on s’aperçoit que les paramètreµ,
g et r sont beaucoup plus rapidement optimisés
les constantes de demi-saturationK et KZ . Ce fait
est révélateur d’une plus faible sensibilité du mod
à ces deux derniers paramètres. Cette question
sensibilité du modèle aux paramètres reste très im
tante. Dans des versions plus sophistiquées de
dèle NPZ, avec des paramètres plus nombreux
s’aperçoit aussi de la prépondérance de certains
ramètres et du lien intrinsèque qu’il peut y avoir en
eux. Des analyses de sensibilité telles que celles m
en oeuvre par Prunet et al.[19] ou Faugeras et al.[9]
permettent de faire un premier tri.

3.2. Expérience 2

L’expérience 1 a essentiellement permis de s’as
rer du bon fonctionnement numérique de la métho
L’expérience 2 a pour but d’en explorer les limite
Les observations assimilées ne sont plus que 10
leurs de phytoplancton (notées Pobs2 sur laFig. 3),
réparties tous les 10 jours, bruitées, mais seuillé
0. Les conditions initiales sont supposées connues
bruitage (gaussien de moyenne 0 et d’écart-type
donne des observations qui ne sont plus complètem
cohérentes avec le modèle. La fonction de coût ne
donc pas être réduite à 0, mais elle est minimisée e
itérations (dont les 15 dernières sont inutiles) (Fig. 4).
Les résultats de la simulation optimale (Nopt2, Pop
Zopt2 sur laFig. 3) sont ceux qui minimisent l’écar
quadratique entre la courbe Popt2 et les points Po
La Fig. 3 montre un bon ajustement général. Celu
est parfait pour les jours 10 et 30. La valeur du jo
20 ne pouvant dépasser 8 mmol N m−3, quantité to-
tale initiale, la valeur simulée est donc optimale. A
jours 40 à 100, les valeurs simulées sont nulles, a
que seul le bruitage rend les observations non null

Les résultats (Nopt2, Popt2, Zopt2) de cette
mulation optimale (vis-à-vis des seules observati
assimilées) sont légèrement différents des résu
(Nobs1, Pobs1, Zobs1) ayant servi à construire les
servations Pobs2. Les développements planctoni
sont en fait un peu moins tardifs (2 à 3 jour
Il est à noter que Popt2 est en fait plus proc
de Pobs2 (J = 0,2) que ne l’est Pobs1 de Pob
(J = 0,4). Au regard des seules observations a
milées, le jeu de paramètres optimaux obtenus (µ =
1,27 jour−1, K = 0,28 mmolNm−3, g = 0,91 jour−1,
t

.

Fig. 3. Résultats de la simulation servant à construire les ob
vations de l’expérience 1 (Nobs1, Pobs1, Zobs1). Observation
l’expérience 2 (Pobs2) obtenues par bruitage de Pobs1. Résult
la simulation optimale obtenue lors de l’expérience 2 (Nopt2, Po
Zopt2).

Fig. 3. Simulation results used to construct the observations (No
Pobs1, Zobs1). Observations of experiment 2 (Pobs2) obtaine
the noising of Pobs1. Optimal simulation results obtained for ex
iment 2 (Nopt2, Popt2, Zopt2).

Fig. 4. Résultats de l’expérience 2. Même légende que laFig. 2.

Fig. 4. Results of the experiment 1. Same caption asFig. 2.

KZ = 0,61 mmolNm−3 et r = 0,12 jour−1) est donc
meilleur que celui ayant servi à construire les obse
tions.

La Fig. 5permet d’approfondir cette analyse. On
représente des coupes de la fonction de coût, e
faisant varier qu’un seul des cinq paramètres et
laissant les quatre autres constants et égaux au
leurs ayant servi à construire les observations. C
exploration systématique n’est bien sûr envisage
que dans un cas aussi académique que celui-ci, o
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Fig. 5. Analyse de l’expérience 2. Coupes de la fonction de coJ

(axe de gauche) en fonction des valeurs des paramètresµ, K et g.
Coupe de∂J

∂µ
(axe de droite) en fonction des valeurs du paramètrµ.

Fig. 5. Analysis of experiment 2. Cross-section of the costJ (left
axis) as a function of the parameter valuesµ, K etg. Cross-section
of ∂J

∂µ
(right axis) as a function of the parameter valueµ.

très nombreux lancements du modèle direct sont
sibles à moindre coût numérique. Par souci de cla
la fonction de coûtJ n’est représentée, sur laFig. 5,
qu’en fonction des trois paramètresµ, K et g. La
forme deJ est caricaturale : son minimum glob
se trouve d’abord dans une vallée très plate (0,<

µ < 1,3, 0,9< g < 1,2 et 0< K < 1,5), où tout jeu
de paramètres pourrait convenir comme contrôle
timal. En poussant l’optimisation sur de nombreu
itérations, on obtient toutefois des valeurs deJ très
petites (J = 0,2) correspondant aux valeurs de p
ramètresµ = 1,27 jour−1, K = 0,28 mmolN m−3,
g = 0,91 jour−1, KZ = 0,61 mmolN m−3 et r =
0,12 jour−1. On comprend ici pourquoi un nombre im
portant d’itérations est le plus souvent utilisé dans
type d’expérience d’optimisation. Grâce à laFig. 5,
on réalise aussi qu’un choix malheureux de point
départ pourrait conduire à une non-convergence
la méthode ou en tout cas à la convergence ver
minimum local (c’est potentiellement le cas pour
point de départ deµ = 2 jour−1). La représentation
du gradient deJ dans la directionµ (Fig. 5, axe
de droite) montre l’exactitude de son calcul par
modèle adjoint, mais on voit qu’un algorithme cla
sique de descente par gradient[11] ne pourra se sorti
du piège des nombreux minima locaux et des p
teaux.
4. Conclusion

Les outils numériques mis en oeuvre permett
de montrer les possibilités de la méthode de l’adjo
Ces outils restent simples, et même sans avoir rec
aux prises automatiques d’adjoint, la Section2 montre
comment écrire le modèle adjoint d’un modèle d’é
système marin de type NPZ. Si un certain nom
d’observations cohérentes avec le modèle sont
ponibles, la méthode d’adjoint permet de détermi
les contrôles (paramètres ou autres entrées) optim
c’est-à-dire ceux qui définissent la solution du mod
la plus proche des observations.

Les expériences numériques menées montrent a
les limitations de la méthode. L’analyse des dysfo
tionnements de certaines expériences non mon
permet également de progresser quant à l’utilisa
d’une telle méthode numérique.

Par exemple, en augmentant l’écart entre les
servations de 10 jours (expérience 2) à 20 jours
méthode ne converge plus. Dans ce cas, seule
cinq données sont assimilées et le problème est pr
de la sous-détermination. On voit ici l’intérêt de
méthode pour déterminer la cadence d’acquisition
cessaire. Une des applications d’une telle méthode
sans aucun doute la mise au point de stratégie d
servations. Quelles données et quelles précisions
ces données sont-elles nécessaires pour contrain
modèle ?

Un autre exemple d’expérience malheureuse c
sisterait à prendre un point de départ qui conduira
minimisation vers un minimum local. Les conditio
extrêmes de l’expérience 2, induites par le très fa
nombre de données assimilées, favorisent de telles
ficultés. En outre, les problèmes de convergence d
la platitude de la fonction de coût près du minimu
global sont souvent résolus par l’ajout d’un terme
rappel aux valeurs d’une ébauche dans la fonction
coût. Ce degré 0 de la régularisation est un bon mo
d’améliorer la convergence, mais il reste à régle
poids accordé à ces termes de rappel, en fonctio
degré d’incertitude sur la connaissance a priori
valeurs de l’ébauche. Quand le choix d’une ébau
est impossible, certains auteurs[1] préconisent un al
gorithme d’optimisation global. D’autres auteurs[21]
proposent d’essayer différents points de départ d
minimisation, espérant ainsi mieux explorer l’espa
des paramètres. Tout dépend certainement du
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blème posé, du nombre de paramètres à optimis
du nombre de lancements autorisé par les coûts nu
riques. Une prochaine étude consisterait à explore
voix intermédiaire qui associerait les deux approc
de descente par gradient et de sauts probabilistes
d’éviter les minima locaux.
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