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Introduc1on	

•  We	  should	  use	  all	  the	  available	  data;	  the	  more	  
data,	  the	  more	  accurate	  (if	  we	  do	  that	  adequately)	  

•  Ikegawa	  &	  Horinouchi	  (2015)	  (IH15)	  is	  one	  
way	  to	  u1lize	  all	  of	  sequen1al	  images,	  but	  it	  is	  
not	  the	  only	  way…	



Cross-‐correla1on	  (CC)	  method	  revisited	

•  Underlying	  dynamical	  model:	  	  
𝐷 ↓𝑡 𝑓′≡(𝜕↓𝑡 + 𝑢 𝜕↓𝑥 + 𝑣 𝜕↓𝑦 )𝑓′=𝜀	  
where	  𝑓′	  is	  the	  brightness	  devia1on	  normalized	  in	  a	  small	  
area;	  ( 𝑢 , 𝑣 ):	  horizontal	  wind	  averaged	  over	  the	  area	  &	  a	  
period	  ∆𝑡;	  𝜀:	  small	  departure)	  	  

•  Method:	  Find	  (𝑢 , 𝑣 )	  that	  maximizes	  ⟨𝑓↑′ (𝑥+ 𝑢 ∆𝑡,𝑦
+ 𝑣 ∆𝑡,𝑡+∆𝑡)𝑓′(𝑥,𝑦,𝑡)⟩ (area	  mean)	  

•  Assump1on:	  𝜵𝑢 ∆𝑡	  and	  𝜵𝑣 ∆𝑡  are	  small	  enough	  so	  
that	  deforma1on	  is	  negligible	  (or	  is	  nearly	  linear	  for	  
tracking	  with	  the	  Affine	  transforma1on).	  

•  Demerit:	  the	  results	  can	  violate	  the	  assump1on	  à	  
post-‐processing	  needed	  

•  Merit:	  error	  (of	  each	  flow	  vector)	  can	  be	  inferred	  
with	  no	  a	  priori	  assump1on	  (IH15)	  



Method	  of	  IH15	

•  [ST	  type]	  Same	  as	  the	  one-‐pair	  method	  but	  to	  
minimize	  

𝑟(𝑥,𝑦,𝑡)≡∑( 𝑡↓1 , 𝑡↓2 )↑▒⟨𝑓↑′ (𝑥+ 𝑢 𝑡↓1 ,𝑦+ 𝑣 
𝑡↓1 ,𝑡+ 𝑡↓1 )𝑓′(𝑥+ 𝑢 𝑡↓2 ,  𝑦+ 𝑣 𝑡↓2 ,𝑡+ 𝑡↓2 )⟩ 	  
•  [STS	  type]	  Like	  ST	  but	  further	  apply	  running	  
mean	  to	  CC	  surface:	  ∑(𝑝,𝑞)↑▒𝑟(𝑥+𝑝,𝑦+𝑞,𝑡) 	  

	  



Data	  assimila1on	

•  Dynamical	  model:	  any	  
•  Method:	  to	  minimize	  the	  sum	  of	  the	  es1mated	  error	  
(global	  op1miza1on).	  	  -‐-‐-‐	  Constraints	  can	  be	  introduced	  
flexibly.	  

•  Long	  tradi1on	  in	  the	  field	  of	  “op1cal	  flow”	  (mo1on	  tracking	  
from	  image	  sequence)	  since	  Horn	  &	  Schunck	  (1981).	  (also	  
some	  in	  PIV)	  

•  Merit:	  no	  inconsistency	  à	  necessity	  for	  post-‐
processing	  is	  smaller	  than	  in	  the	  CC	  methods	  	  

•  Error	  es1mate	  (of	  each	  u,v):	  available	  but	  depends	  on	  
the	  assumed	  errors	  in	  the	  first	  guess	  and	  observa1on	



Further	  remark	  on	  the	  comparison	

•  CC	  method:	  local&global	  minimiza1on	  of	  the	  
evalua1on	  func1on	  (residuals).	  
– At	  the	  expense	  of	  consistency	  
– Error	  correc1on	  by	  Koyama	  et	  al	  (2012)	  etc	  is	  a	  
remedy.	  To	  chose	  secondary	  CC	  peaks	  is	  to	  loosen	  
the	  minimiza1on	  and	  to	  increase	  	  consistency	  (but	  
not	  explicitly	  formulated	  as	  such).	  

–  It	  is	  the	  case	  for	  IH15	  (superposi1on	  decreases	  the	  
correla1on	  peaks)	  



Example	  
	  Papadakis	  and	  Memin	  (2008)	



	  Papadakis	  and	  Memin	  (2008)	



	  Papadakis	  and	  Memin	  (2008)	

Demonstra1on	  using	  
numerically	  simulated	  
flow	  data	



Assimila1on	  methods	

•  Varia1onal	  method	  
•  Kalman	  filter	  

Both	  have	  been	  used	  in	  the	  numerical	  
weather	  predic1on	  (4D	  Var;	  Ensemble	  
Kalman	  filter)	  
•  4D	  Var	  is	  used	  at	  JMA	  (気象庁),	  ECMWF,	  etc	  



If	  CC	  method	  is	  mimicked	  in	  data	  assimila1on	

•  Dynamical	  model:	  	  
𝐷↓𝑡 𝐼≡(𝜕↓𝑡 +𝑢𝜕↓𝑥 +𝑣𝜕↓𝑦 )𝐼=𝛼+𝛽𝐼	  
𝐷↓𝑡 𝑢= 𝜀↓𝑢 ,     𝐷↓𝑡 𝑣= 𝜀↓𝑣 	  
𝛼,	  𝛽:	  smooth	  func1ons	  to	  let	  𝐼	  vary	  gradually.	  	   𝜀↓𝑢 ,	   𝜀↓𝑣 :	  
small	  diffusion	  to	  avoid	  turnover	  (zero	  in	  CC).	  

•  Method:	  Find	  𝒙 (en1re	  grid-‐point	  values	  of	  	  𝐼,𝑢,𝑣,𝛼,𝛽	  treated	  as	  
vectors)	  that	  maximizes	  𝐽≡ 1/2 (𝒙↓0 − 𝒙↓0↑𝑓 )↑𝑇 P↑−1 (
𝒙↓0 − 𝒙↓0↑𝑓 )+ 1/2 (𝐻(𝒙)− 𝒚↑𝑜 )↑𝑇 R↑−1 (𝐻(𝒙)− 
𝒚↑𝑜 )	  
𝒙↓0 :	  𝒙	  at	  𝑡=0.	   𝒙↓0↑𝑓 :	  first	  guess.	   𝒚↑𝑜 :	  observa1on	  (here,	   
𝑰↑𝑜 ).	  𝐻:	  observa1on	  func1on	  (here,	  a	  simple	  0,1	  matrix).	  	  
P,  R:	  covariance	  matrices	  (subject	  to	  tuning).	  Smoothness	  of	  
𝑢,  𝑣,𝛼,  𝛽	  can	  be	  required	  through	  them.	  (Or	  you	  can	  reduce	  the	  
grid	  for	  them.	  Also	  you	  can	  add	  a	  term	  to	  𝐽;	  e.g.,	  Weickert&Schnorr	  2001)	  



Possible	  extension	  of	  dynamical	  models	

•  𝐷↓𝑡 𝐼=−𝑐  div(𝑢,𝑣)+… :	  upwelling	  increases	  
the	  absorp1on	  (In	  general,	  	  𝐷↓𝑡 𝐼=𝐹(𝐼,𝑢,𝑣;  𝛼,  𝛽,..))	  

•  𝐷↓𝑡 𝑓=−𝑐  div(𝑢,𝑣),	  𝐼=𝐻(𝑓) :	  separa1ng	  	  the	  
advected	  scalar	  and	  brightness	  

•  2-‐layer	  model:	  (𝜕↓𝑡 + 𝑢↓1 𝜕↓𝑥 + 𝑣↓1 𝜕↓𝑦 )𝑓↓1 =
− 𝑐↓1   div(𝑢↓1 , 𝑣↓1 ),	  	  (𝜕↓𝑡 + 𝑢↓2 𝜕↓𝑥 + 𝑣↓2 
𝜕↓𝑦 )𝑓↓2 =− 𝑐↓2   div(𝑢↓2 , 𝑣↓2 ),	  	  
𝐼=𝐻( 𝑓↓1 , 𝑓↓2 ):	  simplified	  radia1on	  transfer	  model	  
(e.g.,	  𝐼∝𝑓↓1 +𝑎𝑒↑−𝑏𝑓↓1  𝑓↓2 	  :	  upper	  cloud	  mask	  
the	  lower).	  	  
–  If	  you	  like,	  you	  can	  constrain	  through	  𝐽	  like	  div(𝑢↓1 , 
𝑣↓1 )+div(𝑢↓2 , 𝑣↓2 )≅0	  

–  2-‐	  (mul1-‐)	  layer	  model:	  Good	  for	  day1me	  1µm??	  



What’s	  P	  and	  R?	  (roughly	  speaking)	
•  P=⟨( 𝒙↑𝑓 −𝒙) ( 𝒙↑𝑓 −𝒙)↑𝑇 ⟩ :	  forecast	  (first	  guess)	  
error	  covariance	  (𝒙	  here	  is	  true	  𝒙,	  and	  ⟨  ⟩	  is	  
computa1on	  of	  climatologically	  expected	  value).	  

•  R=⟨(𝒚−𝐻(𝒙)) (𝒚−𝐻(𝒙))↑𝑇 ⟩ :	  observa1onal	  
error	  covariance.	  (note:	  in	  the	  varia1onal	  method,	  error	  can	  be	  non-‐
Gaussian,	  so	  wrong	  reports	  (e.g.,	  bad	  pixels)	  can	  be	  considered;	  ref:	  Tsuyuki)	

Combina1on	  with	  the	  CC	  method	

•  We	  do	  not	  have	  a	  forecast,	  but	  we	  may	  use	  the	  IH15	  
method	  to	  derive	  𝒙↓0↑𝑓 and	  its	  error	  es1mates	  
(perhaps	  the	  worth	  of	  𝜀	  and	  𝜎	  in	  IH15)	  to	  derive	  the	  
diagonal	  components	  of	  P;	  assume	  correla1on	  over	  
some	  distance	  to	  derive	  the	  non-‐diagonal	  
components.	



Varia1onal	  method	  (from	  Lecture	  5	  at	  Kobe	  Univ.	  
by	  T.	  Tsuyuki;	  hlp://wtk.gfd-‐dennou.org/2012-‐09-‐24/tsuyuki/pub/)	



hlp://wtk.gfd-‐dennou.org/2012-‐09-‐24/tsuyuki/pub/	



hlp://wtk.gfd-‐dennou.org/2012-‐09-‐24/tsuyuki/pub/	



hlp://wtk.gfd-‐dennou.org/2012-‐09-‐24/tsuyuki/pub/	

should	  be	  k-‐1	



hlp://wtk.gfd-‐dennou.org/2012-‐09-‐24/tsuyuki/pub/	



Kalman	  filter	  (from	  Lecture	  4	  at	  Kobe	  Univ.	  by	  T.	  
Tsuyuki;	  hlp://wtk.gfd-‐dennou.org/2012-‐09-‐24/tsuyuki/pub/)	



hlp://wtk.gfd-‐dennou.org/2012-‐09-‐24/tsuyuki/pub/	



Slide	  by	  T.	  Miyoshi	  (on	  EnKF)	  
hlp://www.dpac.dpri.kyoto-‐u.ac.jp/thorpex/ac1vi1es/20051119/slides/miyoshi.pdf	


