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Résumé

La connaissance des statistiques à long-terme des états de mer est primordiale dans
de nombreuses applications en génie océanique et côtier : conception et dimensionnement
de structures marines (plateforme pétrolière, digue, convertisseur d’énergie de vagues),
gestion des zones côtières et des opérations en mer, étude de la morphodynamique côtière,
récupération de l’énergie des vagues, etc. Pour ces applications, il est essentiel de pouvoir
estimer avec précision la distribution (i.e. les probabilités d’occurrence) des conditions de
mer sur un site d’intérêt. Un moyen qu’on peut utiliser pour estimer ces distributions est
la modélisation stochastique. Elle permet de dépasser les limites, notamment en durée,
imposées par les observations.

Dans ces travaux, nous proposons une nouvelle approche stochastique pour estimer une
climatologie de vagues en Afrique de l’Ouest (du large de la Côte d’Ivoire au large de la
Namibie), s’appuyant sur une représentation par événements des données d’états de mer.
Un événement désigne un système de vagues (houle ou mer du vent) en évolution au cours
du temps, observable pendant une durée significative et que l’on peut relier à un unique
phénomène météorologique source (e.g. dépressions, tempêtes, etc.). En effet, les états de
mer résultent fréquemment de la combinaison de plusieurs systèmes de vagues d’intensités,
de fréquences et de directions différentes. En Afrique de l’Ouest, en plus de la mer du
vent, deux voire trois systèmes de houles peuvent coexister. Il existe des méthodes dites
de partitionnement qui permettent de décomposer un spectre caractéristique d’un état de
mer en plusieurs systèmes de vagues. Par un suivi temporel de ces systèmes de vagues, il
est possible d’identifier des événements de houle et de mer du vent. Nous proposons de
pallier les limitations classiques dans la cohérence et l’identification des systèmes de vagues
par la représentation par événements des données d’états de mers. Cette représentation
permet de les structurer de manière simple et avec une base physique. Elle fait intervenir
moins de paramètres et des notions de dépendance entre ceux-ci plus raisonnées. Elle
permet également de reproduire la cohérence temporelle des systèmes de vagues.

Cette approche est essentiellement utilisée ici pour la modélisation stochastique de la
climatologie des houles, qui contribuent à plus de 80% de l’énergie totale des états de
mer en Afrique de l’Ouest. Ainsi, en utilisant comme éléments de base des événements de
houle préalablement extraits à partir d’une série temporelle de spectres d’états de mer,
nous avons construit un générateur stochastique d’événements de houle et reconstitué avec
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Résumé

succès des climatologies de houles sur des durées de longueurs arbitraires, utilisables avec
confiance pour des applications en génie océanique et côtier. La démarche adoptée pour
atteindre ce but peut se décomposer suivant trois étapes.

Nous avons d’abord développé une nouvelle méthode : Time-domain Expansion of
Spectral Partitioning techniques (TESP)), basée sur l’algorithme de la ligne de partage
des eaux dans l’espace en trois dimensions (temps, fréquence, direction), pour extraire
des événements de houle à partir d’une série temporelle de spectres directionnels d’états
de mer. la méthode TESP utilise la cohérence temporelle des systèmes de vagues dans
le partitionnement et permet d’extraire des événements cohérents avec les considérations
physiques qui les déterminent. TESP garantit l’absence de coupure des événements extraits
et permet la réduction du nombre de critères empiriques, souvent nombreux, utilisés dans
les méthodes existantes, réduisant de ce fait le temps de calcul. Nous avons également
montré que TESP n’est pas uniquement adaptée aux données de l’Afrique de l’Ouest, mais
qu’elle peut aussi s’utiliser sur des spectres issus d’une autre zone géographique ayant une
dynamique différente, qu’ils proviennent des observations ou des modèles numériques de
vagues.

Nous avons ensuite développé un modèle (Swell Event Model (SEM)) pour représenter
chacun des événements de houle par un nombre réduit de paramètres (sept), qui sont par
la suite utilisés comme variables de bases du générateur stochastique. Le modèle SEM a
été validé, d’une part, sur la distribution jointe de la hauteur significative et de la période
d’énergie et, d’autre part, sur un cas d’application : l’estimation de la puissance extraite
par un convertisseur d’énergie de vagues. Les résultats ont montré que les événements de
houle observés en Afrique de l’Ouest peuvent être modélisés par le SEM sans différence
notable dans la distribution jointe de la hauteur significative et de la période d’énergie
pour les applications inhérentes au génie océanique.

Enfin, nous avons construit le générateur stochastique d’événements de houles en mo-
délisant d’abord la distribution jointe des paramètres du modèle SEM, puis le processus
d’occurrence des événements de houle. Ce générateur permet la simulation d’événements
de houles individuels et la reconstitution de climatologies sur des durées de longueurs ar-
bitraires. Grâce à des tests statistiques adaptés, nous avons validé le générateur à chaque
phase de sa conception. Nous avons également confronté les séries temporelles de houles
simulées par le générateur avec celles de références, notamment par comparaison de la
distribution des hauteurs significatives et des durées de persistance souvent utilisées dans
la gestion d’opérations en mer. Les résultats ont montré un bon accord entre la climato-
logie reconstituée et celle de référence, permettant de conclure que notre générateur peut
valablement servir à la simulation de données d’états de mer en Afrique de l’Ouest pour
toute la gamme des applications en génie océanique et côtier.
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Abstract

Accurate estimation and representation of long-term sea conditions is a major issue in
many ocean and coastal engineering applications : design of coastal and offshore structures,
preparation of marine operations, coastal zone management, wave energy harvesting, etc.
The main requirement is to estimate accurately the distribution (i.e. the probability of
occurrence) of sea conditions at a location of interest. Stochastic modeling is commonly
used to estimate these distributions because it enables to overcome the limits in duration
that observations impose.

In this study, a new stochastic approach, event-based representation of sea state data,
is proposed to model the wave climate in West Africa (from Ivory Coast to Namibia). An
event refers to a wave system (swell or wind sea) evolving over time, that can be observed
for a finite, yet significant duration and that can be linked to a single meteorological source
phenomenon (e.g. low pressure systems, storms, etc.). Sea states are mostly composed of
several superimposed wave systems, each with its own contribution to the total energy
and time-evolving characteristics. In West Africa, in addition to wind sea, two or three
swells may be present at the same time in the sea states. Some existing methods allow
partitioning of the sea state spectrum into its constituent wave systems. Conventionally, it
is possible to identify events by tracking wave systems in time, following their dynamical
evolutions. The event-based approach that we propose here involves fewer parameters and
more rational dependencies between them. It provides a structure with physical meaning
and temporal consistence for the representation of sea states data.

This approach is mainly used in this study for the modeling of swell climate, that
contributes to more than 80 % of the total energy of sea states in West Africa. Using as
foundation elements the swell events, previously extracted from a time series of directional
spectra, we build a stochastic generator of swell events and successfully reconstruct swell
climate for durations of arbitrary length, that can be used with confidence in ocean and
coastal engineering applications. The procedure we have developed for that purpose is
decomposed into three following steps.

First, we have developed a new method : Time-domain of Spectral Expansion parti-
tioning techniques (TESP)), based on the watershed algorithm in three dimensions (time,
frequency, direction), to extract swell events from a time series of directional spectra.
TESP uses the temporal coherence of wave systems in the partitioning and allows to ex-
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tract consistent events with respect to the dynamical evolutions of wave systems. TESP
ensures the continuity of any extracted event and allows for reducing the number of tuning
parameters, conventionally used in existing methods, thereby reducing the computation
time. We have also shown that TESP is not only suited to West Africa data, but it can
also be used for spectra from different locations, having different dynamics.

We have then developed a model (Swell Event Model (SEM)) to represent each swell
event by a reduced number of parameters (seven), the values of which are used as the basis
variables for the stochastic generator. SEM model is validated by the joint distribution of
the significant wave heights and periods and also in an application to estimate the power
extracted by a wave Energy converter. The results showed that swell events observed in
West Africa can be modeled by SEM with no significant difference in the joint distribution
of the significant heights and periods and for ocean and coastal engineering applications.

In the last step, we have constructed the stochastic swell events generator by mo-
deling the joint distribution of the parameters of SEM and by modeling the occurrence
process of the events. This generator allows for simulation of individual swell events and
for reconstruction of swell climate over durations of arbitrary lengths. Using appropriate
statistical tests, we have validated the generator at each step of its implementation. We
have also compared the distribution of the global significant heights and weather windows
estimated from the reconstructed swell climate with those from the reference dataset. The
results showed good agreement between reconstructed climate and that of reference. These
results allow to conclude that our stochastic swell events generator can reliably be used to
simulate sea state data in West Africa for a large range of coastal and ocean engineering
applications.
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CHAPITRE

1
Introduction

La connaissance des états de mer est d’une grande importance lorsqu’on aborde cer-
taines problématiques en océanographie physique et dans les disciplines connexes : concep-
tion et dimensionnement de structures marines et portuaires telles qu’une plateforme
pétrolière ou une digue, gestion des zones côtières et des opérations en mer, étude de
la morphodynamique côtière et de l’évolution du littoral, récupération de l’énergie des
vagues, etc.

L’état de mer est la description de la surface de la mer soumise à l’influence du vent
(qui génère la mer du vent) et de la houle résiduelle. La mer du vent est le système de
vagues créées à l’endroit même où souffle le vent (fetch). En quittant l’endroit où elles ont
été générées, les vagues se régularisent et deviennent la houle, qui peut se propager très
loin même en l’absence de vent.

Les besoins sur la connaissance des états de mer peuvent être classés en deux catégo-
ries :

• Connaissance des statistiques à court terme des états de mer : nécessaire pour es-
timer par exemple quantitativement le risque de rencontrer des conditions de mer
indésirables lors des opérations en mer, par exemple l’installation ou la maintenance
d’une plateforme pétrolière ou d’un système récupérateur de l’énergie des vagues,
etc.

• Connaissance des statistiques à long-terme des états de mer (climatologie) : indis-
pensable pour le dimensionnement des structures marines (figure 1.1), l’estimation
morphodynamique du trait de côte (figure 1.2, à droite), l’estimation du potentiel
récupérable de l’énergie des vagues (figure 1.2, à gauche), etc.

Pour ces différentes applications, il est essentiel de pouvoir estimer avec précision la
distribution (i.e. les probabilités d’occurrence) des conditions de mer sur un site d’intérêt.
Par exemple, la prévision de l’endommagement en fatigue utilise la distribution de l’en-
semble des conditions de mer. De même, l’évaluation de la sécurité d’une structure requiert
d’extrapoler cette distribution pour identifier les cas de charges extrêmes à considérer.

Un moyen qu’on peut utiliser pour estimer ces distributions est la modélisation stochas-
tique. En effet, les données d’observations (e.g. données in situ) disponibles, ne couvrent
souvent qu’une durée très limitée (généralement deux à trois ans). Même les données en
sortie de modèle (hindcast) sont limitées en durée car les modèles numériques de vagues,
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Chapitre 1. Introduction

qui servent à les générer utilisent en forçage des données de vent, généralement indis-
ponibles sur de très longues durées. D’où l’intérêt de la modélisation stochastique qui
permet de dépasser les limites, notamment en durée, imposées par les observations ou par
les données en sortie de modèle.

Figure 1.1 – Support d’exploitation pétrolière Akpo (au large du Nigéria)

Figure 1.2 – Convertisseur d’énergie de vagues Pelamis (à gauche) ; photo illustrant
l’érosion côtière à Aného (Afrique de l’Ouest) (à droite)

Les états de mer sont généralement la combinaison de plusieurs systèmes de vagues,
d’intensités, de fréquences et de directions différentes. Les spectres caractéristiques de ces
états de mer présentent plusieurs pics correspondant aux systèmes de vagues qui les com-
posent, notamment de houles et de mer du vent. En Afrique de l’Ouest (du large de la
Namibie au large de la Côte d’Ivoire), en plus de la mer du vent, les états de mer sont
souvent composés de plusieurs systèmes de houles (deux voire trois) qui peuvent être prin-
cipalement de direction Sud-Ouest ou Nord-Ouest (voir figure 1.3). De nombreuses études
ont montré l’importance d’une description fine des états de mer pour les applications in-
hérentes au génie océanique et côtier (Bitner-Gregersen [2005], Kerbiriou et al. [2007]). Il
existe des méthodes dites de partitionnement qui permettent de décomposer un spectre
caractéristique d’un état de mer présentant plusieurs pics en la combinaison de plusieurs
systèmes de vagues. La modélisation paramétrique des états de mer qui en découle fait
alors intervenir un nombre important de paramètres, puisqu’à chaque système de vague
présent lors d’une observation est associé un modèle spectral paramétrique. Or les mesures
océano-météo qui couvrent habituellement deux ou trois années, et qui peuvent permettre
d’estimer la statistique des paramètres environnementaux s’il n’y a qu’un seul système
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de vagues, deviennent insuffisantes pour estimer celle des combinaisons de plusieurs sys-
tèmes. La pratique actuelle pour décrire la distribution à long-terme des conditions d’état
de mer consiste à dresser les statistiques respectives des systèmes de vagues observés à
partir des données disponibles et à supposer l’indépendance des systèmes de vagues pour
en déduire la climatologie. Cette hypothèse n’est cependant pas suffisamment conforme
aux observations (Guédé et al. [2010]). De plus, les systèmes de houle ou de mer du vent
affichent souvent une cohérence temporelle qui traduit leur dynamique. Cependant, cette
cohérence temporelle n’est généralement pas prise en compte dans la représentation de la
climatologie des états de mer.

Figure 1.3 – Conditions des états de mer en Afrique de l’Ouest : hauteur significative
(à gauche) et période (à droite). Les états de mers sont dominés par des houles qui pro-
viennent majoritairement du Sud-Ouest. Source : Forristall et al. [2013]

Dans ces travaux, nous proposons une nouvelle approche stochastique pour estimer
une climatologie de vagues s’appuyant sur une représentation par événements des données
d’états de mer. Un événement désigne un système de vagues (houles ou mers du vent)
en évolution au cours du temps, observable pendant une durée significative et que l’on
peut relier à un unique phénomène météorologique source (e.g. dépressions, tempêtes,
etc.). À partir d’une série temporelle de spectres directionnels caractéristiques des états
de mers, il est possible d’identifier les événements et de reconstituer des climatologies par
modélisation stochastique de ces derniers.

La représentation par événements des données d’états de mer permet la simplification
de la structure des données qui deviennent une collection de séquences, chacune avec son
étendue temporelle, de paramètres d’environnement. Elles font intervenir par conséquent
moins de paramètres et des notions de dépendance entre eux plus raisonnées. En effet,
les événements sont des entités qui ont un sens physique car ils reflètent la dynamique
des systèmes de vagues. Enfin, l’identification d’événements à partir des données permet
également de reproduire la cohérence temporelle des systèmes de vagues.

Dans ces travaux, l’approche par événements sera principalement utilisée pour la mo-
délisation de la climatologie des houles qui contribuent à plus de 80% de l’énergie totale des
états de mer en Afrique de l’Ouest. La démarche adoptée emploie trois étapes schématisées
dans la figure 1.4 et présentées ci-après :

• La première étape consiste à identifier dans une série temporelle de spectres direc-
tionnels caractéristiques d’états de mer, les événements de houles, par utilisation
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d’outils de partitionnement de spectres et de suivi temporel des systèmes de vagues.

• La deuxième étape consiste à modéliser les événements de houle identifiés. Le but est
de représenter les événements, chacun avec son étendue temporelle, par un nombre
réduit de paramètres tout en conservant leur cohérence temporelle.

• La dernière étape repose sur le développement d’un générateur stochastique d’évé-
nements de houle, utilisant comme variables les valeurs des paramètres du modèle
introduit dans la deuxième étape et permettant la simulation d’événements de houles
individuels, puis la reconstitution de climatologies sur de longues durées, pour des
applications en génie océanique et côtier.

La modélisation stochastique de la climatologie des mers du vent peut s’effectuer dif-
féremment et est traitée en Annexe A. En effet, à cause d’un régime de vent très fluctuant
à l’échelle de la journée en Afrique de l’Ouest, la hauteur significative des mers du vent
générées est aussi fluctuante, ne favorisant pas une segmentation par événements. Dans
l’annexe A, nous montrons comment reconstituer la climatologie des mers du vent à partir
des modèles stochastiques reliant les caractéristiques du vent à celles des mers du vent.

Le présent mémoire s’articule autour de cinq chapitres :

Le chapitre 2 expose brièvement quelques notions de base nécessaires à la compré-
hension du sujet : présentation des moyens d’observations et de caractérisation des états
de mers. Ce chapitre aborde également la description statistique à court-terme et à long-
terme des état de mers, où il présente les modèles existants tout en proposant une étude
comparative en utilisant les données d’états de mer de l’Afrique de l’Ouest.

Le chapitre 3 traite spécifiquement de l’identification des événements de houle et de
mer du vent au sein d’une série temporelle d’états de mer caractérisés par leurs spectres
directionnels. Les concepts d’événement de houle et d’événement de mer du vent sont
d’abord expliqués, puis les méthodes existantes pour l’identification des événements sont
présentées ainsi que leurs limites. On présente ensuite la méthode TESP (Time-domain
Expansion of Spectral Partitionning technique) d’identification d’événements de houle et
de mer du vent, développée pendant ces travaux. TESP est une extension des méthodes
existantes à la dimension temporelle, permettant d’améliorer considérablement l’identifi-
cation des événements par rapport à ces dernières.

Le chapitre 4 présente la validation des événements identifiés à partir des données en
sortie de modèle (hindcast) par rapport aux événements identifiés à partir des données
d’observations. En effet, les données de référence utilisées pour notre générateur stochas-
tique d’événements de houles seront celles obtenues en sortie de modèles (hindcast) car par
rapport aux données d’observations, elles couvrent une durée suffisamment longue pour
prendre en compte l’alternance des saisons.

Dans le chapitre 5 nous présentons le modèle développé (swell event model (SEM))
pour représenter chacun des événements de houle par un nombre réduit de paramètres. La
modélisation des événements de houle est une étape nécessaire à la caractérisation d’une
climatologie de houles par événements. L’idée est d’identifier des formes paramétriques
permettant de modéliser les évolutions des paramètres caractéristiques des états de mer
dans un événement de houle. Le chapitre présente également la validation du modèle SEM,
notamment sur la distribution jointe des hauteurs significatives et des périodes, puis sur
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un cas d’application : l’estimation de la puissance extraite par un convertisseur d’énergie
des vagues.

Le chapitre 6 présente le générateur stochastique d’événements de houle qui a été
développé et qui permet la simulation d’événements de houles synthétiques, puis la re-
constitution de climatologies sur des durées plus longues que celles pour lesquelles les
données d’observations ou de hindcast sont disponibles. Ce générateur est construit en
deux étapes. La première consiste à modéliser les distributions des paramètres du modèle
SEM, permettant la simulation d’événements de houles individuels. La deuxième consiste
à modéliser le processus d’occurrence des événements de houle pour reconstruire des sé-
ries temporelles réalistes d’événements de houle et reconstituer la climatologie. Ce chapitre
propose également la validation du générateur, d’abord à chaque étape de sa conception,
puis sur la climatologie reconstituée avec un cas d’application : la préparation d’opérations
en mer.

Pour terminer, nous présentons une synthèse des différents résultats de ces travaux.
Nous exposons des conclusions générales et proposons des ouvertures sur les développe-
ments à venir et perspectives de recherche à plus ou moins long terme.

Figure 1.4 – Schéma représentant les différentes étapes de la démarche adoptée pour la
représentation par événements de la climatologie des états de mer
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CHAPITRE

2
États de mer : de l’observation à
la modélisation statistique

Ce chapitre présente, d’une part, les notions de base nécessaires à la compréhension
du sujet et, d’autre part, les méthodes généralement utilisées dans la modélisation statis-
tique des états de mer. Le chapitre aborde dans un premier temps, les différents moyens
d’observation des états de mer, puis leur caractérisation par l’analyse vague par vague ou
par l’analyse spectrale. Il traite ensuite de la modélisation statistique des états de mer à
court-terme (échelle de temps allant de 20 minutes à 6 heures environ) et de la modélisa-
tion statistique des états de mer à long-terme (plusieurs années). Pour cette dernière, nous
proposons une étude comparative des modèles existants, en utilisant les données d’états
de mer recueillies au large de l’Angola.

Le chapitre reprend quelques notions présentées en détail dans les ouvrages de référence
tels que Tucker, Pitt [2001], Young [1999], Hauser et al. [2005], Holthuijsen [2007] ou le
support de cours dispensés à l’ENSTA ParisTech Ardhuin [2012]. De ce fait, il ne se
substitue pas à ces ouvrages de référence vers lesquels le lecteur est invité à se reporter
pour tout complément.

7



Chapitre 2. États de mer : de l’observation à la modélisation statistique

Sommaire

2.1 Observation des états de mer . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.1.1 Observations in situ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.1.2 Observations satellites . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
2.1.3 Modélisation numérique des états de mer . . . . . . . . . . . . 11

2.2 Caractérisation des états de mer . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
2.2.1 Approche vague à vague . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
2.2.2 Approche spectrale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.3 Statistiques à court-terme des états de mer . . . . . . . . . . . . 20
2.3.1 Distributions des crêtes et des hauteurs de vagues individuelles . . . . 20
2.3.2 Distributions des crêtes de vagues non-linéaires . . . . . . . . . . 21

2.4 Statistiques à long-terme (climatologie) des états de mer . . . . . . 23
2.4.1 Utilisation de la distribution empirique globale . . . . . . . . . . 24
2.4.2 Estimation des extrêmes : approche par événement ou Peak Over Tre-

shold method (POT) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
2.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

8



2.1. Observation des états de mer

2.1 Observation des états de mer

Les dernières décennies ont vu croître la connaissance du phénomène que sont les états
de mer grâce à une amélioration notable des outils d’observation. Deux moyens principaux
et complémentaires sont recensés : les observations in situ (houlographes, profileurs ADCP)
et les observations satellites (altimétrie, Synthetic Aperture Radar SAR).

2.1.1 Observations in situ

2.1.1.1 La perche à houle

La perche à houle mesure directement la position de la surface libre à la verticale d’un
point fixe. La mesure se fait soit à partir de la résistance ou de la capacité du circuit
constitué par un (ou deux) fil(s) conducteur(s) formant une boucle fermée par la surface
de la mer. La mesure des vagues avec une perche à houle est cependant délicate à opérer
car elle nécessite un support fixe (plateforme) et les forces exercées par les vagues sur
les perches sont importantes. Les perches sont souvent associées en réseau de plusieurs
perches sur une même plateforme, afin de permettre une estimation de la direction des
vagues (Cavaleri et al. [1997]).

2.1.1.2 La bouée houlographe

Les accélérations verticales (pilonnement) subies par une bouée flottant en surface
donnent, après une double intégration, un signal d’élévation de la surface η(x, y, t). Suivant
le type d’instrument et la présence éventuelle d’un courant, la position horizontale (x, y)
n’est pas fixe mais suit, à peu près, le mouvement orbital des vagues. Cette propriété peut
être assez gênante car une partie de la non-linéarité de la surface est filtrée dans le signal
mesuré. En plus de cette mesure de pilonnement, qui a longtemps été la plus répandue,
la direction des vagues peut être déterminée en faisant aussi une mesure des accélérations
horizontales, qui donne par intégration, les déplacements horizontaux x et y (Figure 2.1),
en sorte qu’il est possible de remonter à l’information spectro-directionnelle complète d’un
état de mer. Précisons que les données d’observations qui seront utilisées dans ces travaux
sont des mesures réalisées par des bouées houlographes.

2.1.1.3 Autres techniques d’observations in situ

Les vagues peuvent aussi être mesurées à l’aide de capteurs "P-U-V" ou de profileurs
de courant ADCP. Le capteur "P-U-V" mesure la pression et les deux composantes de la
vitesse dans le plan horizontal. L’avantage de ce moyen de mesure est qu’il est fait pour
être posé au fond et constitue par conséquent le mouillage le plus simple. Cependant, il
n’est pas facile de récupérer des données en temps réel.

Une variante plus récente et pratique est l’utilisation de profileurs de courant (ADCP)
en visée horizontale ou verticale. La combinaison des vitesses mesurées le long des différents
faisceaux acoustiques permet, en principe, une mesure intéressante du spectre directionnel.
Toutefois le bruit important sur chaque mesure fait que l’ADCP en visée verticale, en
pratique, ne donne pas une résolution angulaire nettement supérieure à celle d’un simple
P-U-V (Ardhuin [2012]).
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Figure 2.1 – Bouée Datawell Waverider (à gauche) ; exemple de déplacements mesurés
(à droite).

2.1.2 Observations satellites

Les satellites sont très utilisés comme outils d’observations des états de mer et com-
plètent les informations obtenues par les mesures in situ. Ils sont équipés de différents
instruments de mesures pour l’observation des vagues tels que les altimètres et les radars
à synthèse d’ouverture.

La mesure altimétrique est actuellement la seule mesure des vagues qui soit disponible
de manière globale et utilisée pour la prévision opérationnelle des vagues (par assimilation
de données). Ce moyen de mesure permet d’avoir la hauteur significative des états de mer
de manière indirecte à partir de la forme des échos des altimètres radar. Les principales
missions courantes d’altimétrie sont : Jason-2 (depuis Juin 2008), HY-2 (depuis Août
2011), Saral (depuis Fevrier 2013), et très prochainement Sentinel-3A.

Le radar à synthèse d’ouverture ou Synthetic Aperture Radar (SAR) est un radar
imageur qui effectue un traitement des données reçues afin d’améliorer la résolution en
azimut. Par inversion d’image on peut déduire des données de SAR des spectres d’état
de mer et donc la direction de propagation des vagues. Il faut noter cependant que les
composantes spectrales de faibles périodes qui se déplacent dans la direction azimutale sont
invisibles. Cette coupure azimutale est la cause principale de la limitation de l’utilisation
du SAR (Kerbaol et al. [1998]). Ainsi, dès que le vent est un peu fort, des vagues courtes
avec une vitesse orbitale relativement élevée empêchent de voir la partie du spectre qui
se propage dans la direction azimutale sauf pour les houles les plus longues. Enfin, les
données issues du SAR ont permis de mieux comprendre et de quantifier la dissipation
des houles (Ardhuin et al. [2009]).

Il existe d’autres types d’instruments tels que les radars HF, les radars X qui per-
mettent de mesurer les vagues.

Nous venons de décrire les deux principaux outils d’observations d’états de mer ayant
chacun leurs spécificités et leurs disponibilités spatio-temporelles. Toutefois, le cumul de
ces outils (mesures in situ et capteurs satellitaires) ne fournit pas une connaissance com-
plète des états de mer en espace et en temps. En complément, la simulation numérique
offre une solution à partir de laquelle il est possible d’étudier les états de mer avec une
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forte densité spatio-temporelle pour diverses applications.

2.1.3 Modélisation numérique des états de mer

La modélisation numérique des états de mer hérite de plus de cinquante ans de dé-
veloppement et d’améliorations continues sur divers aspects : amélioration des modèles
mathématiques et des méthodes numériques employées pour les simuler, amélioration des
modèles représentant la physique des processus affectant les vagues, amélioration des mé-
thodes de calibration et de validation de modèles à l’aide d’observations de qualité et de
résolution croissantes, développement des moyens de calcul et de stockage et enfin d’amé-
lioration des forçages atmosphériques. Généralement, les simulations numériques d’état
de mer se classent en trois groupes : les simulations opérationnelles, rétrospectives et
prospectives (Laugel [2013], Ardhuin, Roland [2013]). Les premières correspondent à la
prévision des états de mer de quelques heures à 10 jours et répondent à la prévision des
risques de submersions marines ou la gestion d’opérations en mer par exemple. Les simula-
tions d’états de mer rétrospectives (hindcast), réalisées sur plusieurs décennies, permettent
d’étudier la climatologie des vagues à l’échelle régionale ou globale, leur distribution et
leur variabilité. Enfin, les simulations d’états de mer futurs permettent d’appréhender les
impacts possibles du changement climatique sur la climatologie des vagues. Les modèles
d’états de mer actuellement utilisés pour des applications océaniques et côtières sont dits
de troisième génération (3G), car ils ne nécessitent aucune hypothèse sur la forme initiale
du spectre de variance. Le précurseur des modèles 3G est le code WAM (Group [1988]) ;
depuis, d’autres modèles ont été développés. Parmi les modèles les plus utilisés, citons
TOMAWAC (Benoit et al. [1996]), WaveWatch III (Tolman [2002], Tolman, others [2009],
Ardhuin, Jenkins [2006]) et SWAN (Booij et al. [1999]), continuellement en développement.

2.2 Caractérisation des états de mer

2.2.1 Approche vague à vague

L’approche statistique vague à vague étudie les mouvements verticaux d’une série de
vagues découpées par les méthodes "downward zero-crossing" ou "upward zero-crossing"
(figure 2.2). Ces méthodes de mesure découpent respectivement une vague, profil de l’élé-
vation de la surface océanique entre deux instants successifs correspondant au niveau
moyen, lors d’un mouvement descendant ou ascendant. Les deux approches sont iden-
tiques pour des vagues en eaux profondes, mais leurs résultats divergent pour les vagues
en faible profondeur d’eau. Parmi les deux variantes, la méthode "downward zero-crossing"
est préconisée car elle conserve le front de vague intact. Après avoir découpé une série en
vagues et défini les couples hauteur-période de chaque vague isolée, différents paramètres
statistiques peuvent être calculés :

Hauteur moyenne des vagues :

H =
1
N

N∑

i=1

Hi (2.1)

où i est le numéro de la vague dans l’enregistrement (i.e. i = 1 pour la première vague,
i = 2 pour la deuxième vague, etc.).
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H

T

H

Figure 2.2 – Définition d’une vague par les méthodes de "downward zero-crossing" et
"upward zerocrossing". Source : Holthuijsen [2007].

Hauteur quadratique moyenne :

Hrms =

(
1
N

N∑

i=1

H2
i

)1/2

(2.2)

Moyenne du tiers des vagues les plus hautes :

H1/3 =
1

N/3

N/3∑

j=1

Hj (2.3)

où j = 1 correspond à la vague la plus haute, j = 2 à la deuxième vague la plus haute,
etc..

La hauteur H1/3 est aussi nommée hauteur significative et est la plus utilisée car elle
correspond à l’estimation visuelle des vagues obtenue par un observateur averti.

Période zero-crossing :

T0 =
1
N

N∑

i=1

T0,i (2.4)

Période du tiers des vagues les plus hautes :

T1/3 =
1

N/3

N/3∑

j=1

T0,j (2.5)

D’autres périodes caractéristiques des vagues sont utilisées, mais elles sont définies à
partir du spectre d’état de mer. L’analyse spectrale, présentée dans la section 2.2.2, est
l’approche la plus utilisée pour caractériser les états de mers. C’est par cette approche que
les états de mers ont été caractérisés dans ces travaux.

2.2.2 Approche spectrale

Introduit par Longuet-Higgins [1957], le principe de l’approche spectrale correspond à
une représentation de l’élévation de la surface libre en fonction du temps et de l’espace plan
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2.2. Caractérisation des états de mer

de l’océan comme une superposition linéaire de vagues sinusoïdales monochromatiques
et monodirectionnelles indépendantes les unes des autres (figure 2.3). L’état de mer est
alors caractérisé par son spectre directionnel qui est la répartition de l’énergie suivant les
fréquences et les directions.

Figure 2.3 – Superposition linéaire de vagues sinusoïdales monochromatiques et mono-
directionnelles indépendantes. Source : Pierson Jr et al. [1971]

2.2.2.1 Spectre directionnel d’un état de mer

D’après la théorie linéaire des vagues, l’élévation de la surface z = η(x, t) en un point
de coordonnée x dans le plan horizontal et à un instant t est donnée par

η(x, t) = a cos (k.x − 2πft+ ϕ) (2.6)

où f est la fréquence, k le nombre d’onde et ϕ la phase. La fréquence est liée au nombre
d’onde par la relation de dispersion

2πf =
√
gk tanh(kh), (2.7)

avec k = |k|, h la profondeur de l’eau. L’onde se propage dans la direction k/k avec une
longueur d’onde 2π/k, une fréquence f et une amplitude a. La somme de toutes les vagues
sinusoïdales monochromatiques et monodirectionnelles est

η(x, t) =
N∑

n=1

an cos [kn.x − 2πfnt+ ϕn] (2.8)

où N est le nombre total de vagues. ϕn sont les phases supposées indépendantes et uni-
formément distribuées sur [0 2π]. L’espérance et la variance d’une onde élémentaire sont

13



Chapitre 2. États de mer : de l’observation à la modélisation statistique

respectivement :

E [a cos (k.x − ωt+ ϕ)] =
1

2π

∫ 2π

0
a cos (k.x − ωt+ ϕ) dϕ = 0 (2.9)

V ar [a cos (k.x − ωt+ ϕn)] =
1

2π

∫ 2π

0
(a cos (k.x − ωt+ ϕ))2 dϕ =

a2

2
(2.10)

L’espérance et la variance étant des opérateurs linéaires, on obtient pour la somme des
ondes :

E [η(x, t)] = 0, (2.11)

V ar (η(x, t)) = E

[
η2(x, t)

]
=

N∑

n=1

a2
n

2
. (2.12)

En outre, l’énergie moyenne par unité de surface des vagues est

Ē =
ρg

8

N∑

i=1

(2an)2 (2.13)

avec ρ la masse volumique de l’eau de mer et g la constante de gravité. D’où

Ē

2ρg
=

N∑

i=1

a2
n = V ar (η(x, t)) (2.14)

Les carrés des amplitudes a2
n sont donc reliés à l’énergie totale. De plus, il est possible de

définir le spectre des amplitudes c’est à dire que la distribution des carrés des amplitudes
peut être exprimée en fonction de la fréquence et de la direction. Lorsque N → ∞ le
spectre des amplitudes peut être transformé en un spectre continu S(f, θ),

S(f, θ) = lim
∆f→0

lim
∆θ→0

1
∆f

1
∆θ

a2
n

2
, (2.15)

S(f, θ) est appelé le spectre directionnel de variance d’état de mer.
Le spectre directionnel de variance peut être décomposé suivant le produit

S(f, θ) = S(f)D(f, θ) (2.16)

où S(f) est le spectre de variance omnidirectionnel (ou non-directionnel) et D(f, θ) la
fonction de répartition angulaire. Elle est normalisée en sorte que

∫ 2π

0
D(f, θ)dθ = 1 (2.17)

Notons au passage que le spectre directionnel de variance est relié au spectre directionnel
d’énergie par la relation

E(f, θ) = ρgS(f, θ) (2.18)
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2.2. Caractérisation des états de mer

Figure 2.4 – Contribution ∆var de la portion spectrale contenue dans (∆f , ∆θ) à la
variance totale des vagues. Source : Holthuijsen [2007]

2.2.2.2 Paramètres spectraux et intégraux

Un certain nombre de paramètres caractéristiques d’états de mer peuvent être calculés
à partir du spectre directionnel de variance. Loin d’être exhaustive, la liste de paramètres
spectraux et intégraux que nous allons présenter contient principalement les paramètres
qui interviennent dans le cadre de cette thèse. Pour une liste exhaustive des paramètres
des états de mers, le lecteur pourra se référer au document du IAHR, PIANC [1986].

Hauteur significative : Cette hauteur correspond à l’impression visuelle donnée par
la mer et constitue l’échelle de hauteur la plus utilisée pour les vagues aléatoires. Elle est
définie par :

Hm0 = 4
(∫ ∞

0

∫ 2π

0
S(f, θ)dfdθ

)1/2

(2.19)

En pratique H1/3 ≈ Hm0, l’égalité étant démontrée dans la limite d’un spectre étroit
Longuet-Higgins [1952]. Par la suite nous prendrons Hm0 comme la définition de Hs.
L’indice ”m0” signifie qu’il s’agit du moment d’ordre zéro du spectre. On définit par
ailleurs le moment d’ordre p de la manière suivante,

mp =

∫ ∞

0

∫ 2π

0
fpS(f, θ)dfdθ (2.20)

Périodes caractéristiques : Les périodes caractéristiques les plus utilisées sont T−10,
T01 et T02, elles donnent plus ou moins de poids à la partie basse fréquence du spectre.

La période T−10 encore appelée période énergétique (Te) définie comme

T−10 = Te =
m−1

m0
, (2.21)

est souvent utilisée pour des applications liées à la récupération de l’énergie des vagues.
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La période T02 est égale à période zero-up-crossing (Tz obtenue par l’analyse vague par
vague) si on considère que l’élévation de la surface de la mer est un processus stationnaire
et Gaussien :

T02 =
√
m0

m2
(2.22)

Elle est pour sa part utilisée dans le cas où on s’intéresse à un effet proportionnel à f2.
C’est généralement le cas des forces exercées par les vagues sur les structures.

On distingue également la période moyenne T01 définie par

T01 =
m0

m1
, (2.23)

et période de pic Tp, qui est l’inverse de la fréquence de pic fp qui correspond à la fréquence
à laquelle le spectre omnidirectionnel S(f) atteint son maximum.

Paramètres directionnels : En définissant,

a1(f) =
∫ 2π

0
S(f, θ) cos θdθ/

∫ 2π

0
S(f, θ)dθ, (2.24)

b1(f) =
∫ 2π

0
S(f, θ) sin θdθ/

∫ 2π

0
S(f, θ)dθ, (2.25)

la direction moyenne des vagues de fréquence f est,

θm(f) = arctan
(
b1(f)
a1(f)

)
(2.26)

et l’étalement directionnel, définit par Kuik et al. [1988] comme l’écart-type (en radians)
de la largeur spectrale dans la limite du spectre étroit

σθ(f) =
[
2
√

1 − (a1(f)2 + b1(f)2)
]1/2

. (2.27)

Les propriétés directionnelles des vagues sont généralement caractérisées par la di-
rection moyenne θm(fp) et l’étalement du pic spectral σθ(fp). θm(fp) est souvent appelé
direction principale, alors que la direction moyenne sera plutôt une moyenne sur l’ensemble
du spectre,

θM = arctan
(∫ ∞

0
b1(f)S(f)df/

∫ ∞

0
a1(f)S(f)df

)
. (2.28)

Paramètre d’acuité spectrale Qp : Ce paramètre est aussi appelé paramètre de Goda
qui l’introduisit en 1977 (Goda [1977]). Il définit la finesse du pic spectral et son expression
est :

Qp =
2
m2

0

∫ fmax

fmin

fS2 (f) df (2.29)
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2.2. Caractérisation des états de mer

Puissance des vagues Pw : La puissance des vagues est définie par

Pw = ρg

∫ ∫
cg(f, h)S(f, θ)dfdθ (2.30)

où cg(f, h) est la vitesse de groupe des vagues de fréquence f dans une eau de profondeur
h. On peut montrer que la vitesse de groupe en eau profonde (h → ∞) est donnée par
cg(f,∞) = g/(4πf). Ainsi, une expression approchée (en kWm−1) en eau profonde de la
puissance des vagues est

Pw =
ρg2

64π
H2
sTe ≈ 0.49H2

sTe (2.31)

C’est le flux de d’énergie qui traverse 1m en largeur de crête de vague perpendiculairement
à la direction de propagation.

2.2.2.3 Modèles de spectres en fréquence S(f)

Les premières mesures de spectres furent réalisées en 1944 par le Group W de l’Ami-
rauté Britannique, après le débarquement en Normandie. Ces observations et celles qui
suivirent firent ressortir que, pour les fréquences au-delà du pic, le spectre a généralement
toujours la même forme. Phillips [1958] introduisit la notion de zone d’équilibre pour dé-
crire la forme du spectre pour f > fp, et proposa que seule la gravité déterminait la forme
du spectre. Par analyse dimensionnelle, cela le conduisit à proposer la forme suivante

S(f) = α(2π)−4g2f−5, (2.32)

avec α = 0.008 la constante de Phillips. L’énergie adimensionnelle des vagues est constante
dans le modèle de Phillips : la surface est donc fractale et les petites vagues ont statis-
tiquement la même forme que les grandes vagues. C’est ce type de concept qui conduisit
Pierson, Moskowitz [1964] à proposer la forme suivante pour synthétiser leurs observations
de mers pleinement développées, sur l’ensemble de la gamme de fréquences (voir figure
2.5),

S(f) = α(2π)−4g2f−5 exp

[
−5

4

(
fp
f

)−4
]
. (2.33)

Il est apparu ultérieurement que pour les fetchs limités, la forme du spectre pouvait
être assez différente. En particulier le pic est plus étroit par fetch court. Par ailleurs, les
valeurs de S(f ) pour f fixé, peuvent être plus élevées que les valeurs observées pour une
mer pleinement développée : il s’agit du phénomène de sur-croissance du pic, observée
par Barnett, Sutherland [1968] et particulièrement mis en évidence par l’expérience de
1968-1969 du Joint North Sea Wave Project (JONSWAP, Hasselmann et al. [1973]). Un
terme d’amplification du pic fut donc rajouté,

S(f) = SPM (f)γ
exp

[
−(f−fp)2

2σ2
A/B

f2
p

]

. (2.34)

γ est le facteur d’amplification du pic, tandis que σA/B qui prend pour valeur σA ≈ 0.07
si f < fp et σB ≈ 0.09 sinon, donne la largeur relative autour de fp qui est affectée par
l’amplification du pic. La figure 2.6 montre le spectre JONSWAP pour un état de mer de
Hs = 2.5 m et Tp = 11 s avec différentes valeurs de γ.
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Figure 2.5 – Spectre de Pierson-Moskowitz pour un état de mer de Hs = 2.5 m et
différentes valeurs de Tp.
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Figure 2.6 – Spectre JONSWAP pour différentes valeurs de γ avec Hs = 2.5m et Tp = 11s

2.2.2.4 Modèles de fonctions de répartition directionnelle D(f, θ)

Généralement on préfère ajuster une forme paramétrique à la fonction de répartition
directionnelle. On trouve diverses formes paramétriques directionnelles dans la littérature,
par exemple chez Benoit et al. [1997] ou Krogstad et al. [1999] : cos2s, gaussienne, wrapped-
normal, Poisson, etc., chacune d’elles pouvant être déterminée à partir de la direction et
de l’étalement moyens de l’état de mer. La formulation souvent utilisée est la distribution
cos2s (Longuet-Higgins et al. [1963]) et sa forme qui présente le paramètre s en fonction
de la fréquence (Mitsuyasu et al. [1975]). Le tableau (2.1) présente les différentes formes
paramétriques de la fonction directionnelle. Une représentation graphique de ces différentes
fonctions de répartition directionnelle est présentée à la figure (2.7).
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Distribution Expression de D(f, θ) Valeurs du para-
mètre

cos-k
Γ(k + 1)

2kΓ2(k+1
2 )

cosk(θ), |θ| ≤ π

2
, 0

ailleurs.

0 < k

cos-2s
Γ(s+ 1)

2
√
πΓ(s+ 1/2)

cos2s(
θ

2
) 0 < s

Wrapped normal
1

2π

[
1 + 2

∞∑

n=1

xn
2

cos(nθ)

]
0 < x < 1

Sech-2
1

tanh(βπ)
β

2 cosh2(βθ)
0 < β

Poisson
1

2π
1 − x2

1 − 2x cos(θ) + x2
0 < x < 1

von Mises
1

2πI0(k)
ek cos(θ) 0 < k

Boxcar
1
2a
, |θ| ≤ a, 0 ailleurs 0 < a < π

Triangulaire
1

2a2
(a− |θ|) , 0 ≤ |θ| ≤ a, 0, ailleurs 0 < a < π/2

Table 2.1 – Quelques familles de distributions directionnelles. Source Hauser et al. [2005]
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Figure 2.7 – Modèles des fonctions de répartition directionnelle.
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2.3 Statistiques à court-terme des états de mer

L’ hypothèse faite lorsqu’on étudie les caractéristiques des états de mer à court-terme,
est que l’élévation de la surface de la mer est un processus stationnaire et Gaussien :

p(η) =
1√

2πm0
exp

(
− η2

2m0

)
(2.35)

où p(η) est la densité de probabilité gaussienne d’espérance E[η] = 0 et d’écart type
σ = m

1/2
0 . Cette hypothèse est raisonnable pour des enregistrements d’élévation de la

surface d’une durée de 15 à 30 min mais elle est parfois faite pour des durées de 3h, voire
6h (Holthuijsen [2007]).

Les statistiques à court-terme des états de mer sont utilisées pour des applications
comme la résistance des structures dans les conditions extrêmes de vagues individuelles,
ou la gestion d’opérations en mer. Les paramètres environnementaux qui sont souvent
impliqués dans ce type de statistique sont la hauteur de vague individuelle, les hauteurs
de crêtes de vagues ou encore les groupements de vagues.

2.3.1 Distributions des crêtes et des hauteurs de vagues individuelles

La distribution des maxima d’un processus Gaussien suit la loi de Rice [1944] de densité
de probabilité :

p(σ, ε, η) =
ε

σ
√

2π
exp

(
− η2

2σ2ε2

)
+
αη

σ2
exp

(
− η2

2σ2

)
Φ
(
αη

εσ

)
(2.36)

où le facteur d’irrégularité α est définie par :

α =
√

1 − ε2. (2.37)

Les paramètres ǫ et σ, respectivement largeur spectrale et écart type peuvent être obtenus
à partir des moments du processus :

ǫ =

√

1 − m2
2

m0m4
(2.38)

et
σ = m0. (2.39)

Sous l’hypothèse de spectre à bande étroite : ǫ → 0, les hauteurs des crêtes de vagues ηc
suivent alors une loi de Rayleigh (figure 2.8),

pηc(η) =
η

m0
exp

(
− η2

2m0

)
, η ≥ 0. (2.40)

La hauteur de vague individuelle H est approximativement égale au double de la
hauteur de la crête ηc sous l’hypothèse de processus Gaussien : H = 2ηc, et ainsi

pH(h) = pηc(η)
dη

dh
(2.41)
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Figure 2.8 – Pour des conditions de vagues de spectres à bande étroite, la hauteur H est
approximativement égale au double de la hauteur de la crête ηc (gauche) ; les hauteurs des
crêtes suivent une loi de Rayleigh (droite).

pH(h) =
h

4m0
exp

(
− h2

8m0

)
, h ≥ 0. (2.42)

Si la distribution de Rayleigh est généralement satisfaisante en eau profonde, elle l’est
moins en eau peu profonde à cause des non-linéarités. En effet, les enregistrements d’élé-
vations de la surface libre montrent que les creux et les crêtes des vagues ne sont pas
symétriques ; les crêtes sont plus pointues, les creux plus aplatis. La loi de Rayleigh sous-
estime donc la distribution des crêtes de vagues Forristall [2000]. Pour tenir compte des
non-linéarités, différents auteurs ont proposé des modèles de distributions des crêtes de
vagues qui sont pour la plupart basés sur la perturbation des lois dans le cas linéaire. Dans
la section suivante nous présenterons deux modèles de distributions de crêtes de vagues
non-linéaires.

2.3.2 Distributions des crêtes de vagues non-linéaires

Une liste quasi exhaustive des modèles existants est rapportée dans Prevosto [2001].
Nous présenterons ici le modèle de Forristall [2000] et le modèle de Prevosto [2001].

2.3.2.1 Modèle de Forristall

Forristall utilise la théorie de second-ordre pour modéliser les non-linéarités des vagues.
Dans son modèle, la probabilité qu’une crête de vague soit plus grande que η dans l’état
de mer de hauteur significative Hs est

P (ηc > η) = exp

[
−
(

η

αHs

)β]
. (2.43)

Les paramètres α et β sont données respectivement par :

α =
1√
8

+ 0.2568S1 + 0.0800Ur (2.44)

21



Chapitre 2. États de mer : de l’observation à la modélisation statistique

β = 2 − 1.7912S1 − 0.5302Ur + 0.2824U2
r (2.45)

où,

S1 =
2π
g

Hs

T 2
m01

(2.46)

est la cambrure des vagues, et

Ur =
Hs

k2
1d

3
(2.47)

le nombre de Ursell pour une profondeur d, avec k1 le nombre d’onde correspondant à
Tm01

2.3.2.2 Modèle de Prevosto

Le modèle de Prevosto est basé sur la transformation non-linéaire de la loi de Rayleigh.
Le modèle s’écrit :

P (ηc > η|Hs; fm; d) = exp


−8

(
−1+

√
1+4α(η−β)

2α

)2

H2
s


 (2.48)

Une relation quadratique est utilisée pour lier les crêtes linéaires et non-linéaires :

η = ηlin + (TDnb(fm) + TSnb(fm))η2
lin − TDnb(fm)

H2
s

8
(2.49)

Pour tenir compte de la largeur spectrale et de l’étalement directionnel, Prevosto a
considéré :

H̃s = αHsHs (2.50)

f̃m = αfmfm (2.51)

Les expressions de αHs et de αfm , obtenues à partir des simulations et des considérations
théoriques sont respectivement données par :

αhs = 1 − 1
2

(tanh(kmd) − 0.9)

√
2

1 + s
(2.52)

αfm =
1

1.23
(2.53)

avec fm =
1
T02

et s le paramètre de la fonction directionnelle cos2s. Les expressions des

coefficients de transfert TSnb et TDnb sont complexes et détaillées dans Prevosto [2001].
La figure 2.9 montre une série-temporelle de l’élévation de la surface libre enregis-

trée au large de l’Angola. La hauteur significative de l’état de mer correspondant à cet
enregistrement est Hs = 2.35 m avec une période moyenne Tm01 = 12.63 s. Pour cet
enregistrement, la probabilité d’avoir la hauteur de crête de vague supérieure à un seuil

22



2.4. Statistiques à long-terme (climatologie) des états de mer
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Figure 2.9 – 30 min de série temporelle d’élévation de la surface de la mer enregistrée au
large de l’Angola (Hs = 2.35 m, Tm01 = 12.63 s) (gauche) ; Probabilité de dépassement
de seuil des crêtes de vagues avec les modèles de forristall et de Prevosto (droite)

p(ηc > η) est calculée en utilisant les modèles de Forristall et de Prevosto. Les deux mo-
dèles donnent approximativement les mêmes distributions. Ce résultat a été également
obtenu par Prevosto, Forristall [2002]. La différence principale entre le modèle de Forris-
tall et celui de Prevosto est la prise en compte de l’étalement directionnel dans le modèle
de Prevosto. Le modèle de Forristall est plus simple à implémenter mais le modèle de Pre-
vosto est plus précis dans le cas des crêtes très courtes ou dans le cas des houles (Prevosto,
Forristall [2002]).

2.4 Statistiques à long-terme (climatologie) des états de
mer

La climatologie des états de mer est la modélisation statistique à long-terme (plu-
sieurs années) des paramètres d’états de mer pour une région donnée. La climatologie des
états de mer se distingue donc de la description statistique à court-terme où on suppose
les conditions des états de mer stationnaires, généralement pour une durée de 20 min
à quelques heures. Pour les périodes de temps concernées dans la climatologie, il n’est
pas possible de présenter les vagues comme une série-temporelle de leur élévations. En
revanche, chaque série stationnaire d’état de mer est représentée par ses paramètres ca-
ractéristiques (hauteur significative, période, direction, étalement fréquentiel, étalement
directionnel). Cela procure une séquence des paramètres caractéristiques avec un pas de
temps d’une à trois heures, qui peut alors être analysée pour estimer les caractéristiques
statistiques à long-terme des vagues (figure 2.10).

La climatologie des états de mer est primordiale dans de nombreuses applications en
génie océanique et en particulier :

• Estimation de la probabilité d’occurrences de l’ensemble des états de mer pour les
calculs de dimensionnement à la fatigue des structures offshores.

• Estimation de la probabilité des états de mer extrêmes pour le dimensionnement
des structures marines contre les chargements extrêmes.

• Estimation du potentiel d’énergie récupérable des vagues.
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Figure 2.10 – 21 ans de données de Hs (Hindcast) au large de l’Angola. Les données sont
échantillonnées au pas de 3 h.

• Estimation de la probabilité des fenêtres météorologiques (weather windows) à di-
verses périodes de l’année pour les opérations marines (installation des plates-formes
offshores, des convertisseurs d’énergie de vagues, maintenance des systèmes en mer,
etc.).

• Estimation de l’évolution morphodynamique du trait de côte, etc.

Deux types de méthodes sont généralement utilisées, dans la modélisation statistique
à long-terme des états de mer, en fonction des applications : la méthode par distribution
empirique globale (initial distribution method) et la méthode par événement ou par analyse
de tempête (event method, storm method ou Peak Over Treshold method). La première
utilise l’ensemble des données observées et est, de ce fait, adaptée aux applications comme
le dimensionnement à la fatigue, alors que la deuxième utilise seulement les observations
de hauteurs significatives de vagues au dessus d’un certain seuil et est, par conséquent,
plus adaptée à l’analyse des extrêmes.

2.4.1 Utilisation de la distribution empirique globale

Dans cette méthode, il est question de déterminer la fonction de densité de probabilité
jointe de la hauteur significative Hs, de la période zero-crossing T02 et éventuellement de
la direction moyenne θ0. Les résultats sont présentés dans un diagramme (Hs, T02) appelé
scatter diagram, par secteur de direction (généralement ∆θ = 45◦). Ce diagramme peut
être représenté par saison ou par mois (en moyennant sur un grand nombre d’années).

L’analyse peut être parfois réduite à la hauteur significative qui est souvent considérée
comme le paramètre le plus important. Dans ce cas, l’analyse consiste à chercher une
loi marginale de la distribution des hauteurs significatives. Cependant, il est préférable, à
cause de la dépendance entre les paramètresHs et T02, de déterminer une loi de distribution
jointe de ces deux paramètres. Il existe dans les deux cas des modèles que l’on ajuste aux
données réelles. Dans ce qui va suivre, nous présenterons les modèles généralement utilisés
de la distribution marginale de la hauteur significative p(Hs) (analyse univariée), et de la
distribution jointe de la hauteur significative et de la période moyenne p(Hs, T02) (analyse
bivariée). Nous avons également comparé, pour les deux types d’analyses, les résultats
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obtenus en appliquant les modèles aux données de Hs et/ou T02 mesurées au large de
l’Angola.

2.4.1.1 Analyse univariée : distribution marginale de la hauteur significative

Les deux modèles les plus utilisés pour la distribution marginale du Hs sont la dis-
tribution Log-normale et la distribution de Weibull à 2 ou 3 paramètres. Il n’y a pas
de justification physique quant au choix du modèle. Les paramètres des modèles de dis-
tribution sont obtenus en ajustant ces derniers aux données réelles. Plusieurs techniques
d’ajustements tels que la méthode des moments, la méthode des moindres carrés ou encore
la méthode du maximum de vraisemblance peuvent être utilisées. Les ajustements sont
finalement validés au moyen des tests statistiques notamment le test de χ2 (Moore [1976]),
le test de Kolmogorov-Smirnov (Massey Jr [1951]), ou encore le test de Anderson-Darling
(Anderson, Darling [1954]).

La distribution Log-normale : En analysant des données de Hs de 11 stations dans
l’Atlantique Nord fournies par le WBNA (Weather Bureau Data for North Atlantic) et
d’autres données provenant du Pacifique, Jasper [1956], sous l’hypothèse d’une distribution
de Rayleigh des hauteurs de vagues individuelles, montre que la fonction de densité de
probabilité Log-normale peut être utilisée pour ajuster la distribution statistique à long-
terme du Hs. La distribution Log-normale s’écrit

pHs(h) =
1√

2πσh
exp

(
−(ln h− µ)2

2σ2

)
, 0 ≤ h < ∞ (2.54)

où σ et µ sont les paramètres de la loi Log-normale classique déterminés à partir des
données.

La distribution de Weibull : La fonction de distribution de Weibull à 3 paramètres
s’écrit (Nordenström [1973]) :

pHs(h) =
β (h− γ)β−1

αβ
exp

[
−
(
h− γ

α

)β]
, 0 ≤ h < ∞ (2.55)

où α est le paramètre d’échelle, β le paramètre de forme, et γ paramètre de position. La
loi de de Weibull à 2 paramètres correspond au cas γ = 0.

2.4.1.2 Étude comparative des modèles de distribution marginale du Hs

appliqués aux données mesurées au large de l’Angola

À titre d’exemple sur l’étude de la sensibilité des modèles de distribution marginale,
les trois modèles (Log-normale, Weibull à 2 paramètres et Weibull à 3 paramètres) ont
été ajustés aux données de Hs obtenues au large des côtes Angolaises. Les données ont été
recueillies à l’aide d’une bouée ancrée par 1450 m de profondeur entre mars 2001 et mars
2003. Les modèles ont été ajustés avec la méthode du maximum de vraisemblance, et la
qualité des ajustements a été évaluée par jugement visuel et en utilisant les statistiques
de χ2, et de Kolmogorov-Smirnov.
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Figure 2.11 – Ajustement des modèles Log-normale, Weibull à 2 paramètres et Weibull
à 3 paramètres aux données de Hs mesurées au large de l’Angola

La figure 2.11 montre les résultats des différents ajustements. La loi de Weibull à 2
paramètres présente le résultat le moins satisfaisant ; l’ensemble de l’ajustement est de
mauvaise qualité. La qualité de l’ajustement est meilleure pour le modèle Log-normale,
sauf pour les fortes valeurs du Hs qui sont nettement sous-estimées. Ce résultat a aussi
été rapporté par des auteurs tels que Soares et al. [1988], Teng, Palao [2001]. La loi de
Weibull à 3 paramètres donne le meilleur résultat ; elle ajuste mieux l’ensemble des valeurs
du Hs comparée aux deux autres modèles. Ces résultats sont confirmés par les statistiques
de χ2, et de Kolmogorov-Smirnov dont les valeurs sont contenues dans le tableau 2.2. On
remarque en effet que pour l’ensemble des deux statistiques, le modèle de Weibull à trois
paramètres affiche les valeurs les plus petites, traduisant ainsi un meilleur ajustement.
Il faut, toutefois, noter que la qualité de l’ajustement n’est pas bonne pour les valeurs
extrêmes de Hs. En effet, il est difficile de trouver un modèle qui ajuste correctement à
la fois les valeurs extrêmes et les autres valeurs du Hs. Il existe des modèles spécifiques
pour les valeurs extrêmes et certains de ces modèles seront présentés dans la sous-section
2.4.2.
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Log-normale Weibull2 Weibull3
χ2 112 291 7
K−S 0.0375 0.0962 0.0097

Table 2.2 – Valeurs des statistiques de χ2, et de Kolmogorov-Smirnov (K-S)

2.4.1.3 Analyse bivariée : distribution jointe de la hauteur significative et
de la période zero-crossing

La hauteur significative et la période zero-crossing ne sont pas souvent indépendantes et
de nombreuses applications en génie océanique nécessitent de modéliser aussi la structure
de dépendance entre les deux paramètres. Comme les lois marginales des deux paramètres,
seules, ne permettent pas de tenir compte de leur dépendance mutuelle, on a souvent
recours aux lois jointes. Il existe plusieurs méthodes qui permettent de déterminer la loi
jointe de Hs et Tp :

– utilisation des lois bivariées
– utilisation de la loi marginale de Hs avec une loi conditionnelle de T02

– utilisation des lois marginales de Hs et de la cambrure S combinée à un modèle
physique de T02 comme une fonction de Hs et S

– utilisation des lois marginales de Hs et T02 et d’une transformation isoprobabiliste
(transformation de Nataf, transformation de Rosenblatt)

Afin de simplifier les notations dans les équations qui vont suivre, nous désignerons
par x la période zero-crossing T02 et par y la hauteur significative Hs.

Cas 1 : utilisation des lois bivariées : Les principales lois bivariées que l’on trouve
dans la littérature sont : la loi Log-normale bivariée Ochi [1978] et sa forme modifiée Fang,
Hogben [1982], et la loi de Weibull bivariée Gran [1992].

La loi Log-normale bivariée est définie par

p(x, y) =
0.5

xyπ
√

1 − α2
xyǫxǫy

exp

{
− 0.5

1 − α2
xy

[
(ln x− ξx)2

ξ2
x

− 2αxy(ln x− ξx)(ln y − ξy)
ǫxǫy

+
ln(y − ξy)2

ǫ2y

]}

(2.56)
où ξx, ξy, ǫx, ǫy, αxy sont les paramètres de la distribution et sont définis par ξx = E[ln x],
ǫ2x = V ar[ln x], ξy = E[ln y], ǫ2y = V ar[ln y], αxy = Cov[ln x, ln y]/ǫxǫy. La forme modifiée
de cette loi (Fang, Hogben [1982]) est identique à la fonction Log-normale bivariée à
l’exception de l’addition d’un terme multiplicatif pour tenir compte de la dissymétrie
(skewness) du Hs.

La loi de Weibull bivariée quant à elle s’écrit

p(x, y) =
γyγ−1

ηγ
exp

{
−
(
y

η

)γ} βxβ−1

αβ
exp

{
−
(
x

α

)β}
(2.57)

avec α, β, γ, η les paramètres de la distribution.

Cas 2 : utilisation de la loi marginale de Hs avec une loi conditionnelle de T02 :
Cette méthode a été proposée par Mathisen, Bitner-Gregersen [1990] et est aussi connue
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sous le nom de "Conditional Modeling Approach (CMA)". Elle combine une loi de Weibull
à 3 paramètres pour le Hs avec une loi conditionnelle pour T02

pHs(y) =
βy
αy

(
y − γy
αy

)βy−1

exp



−

(
y − γy
αy

)βy


 . (2.58)

La loi conditionnelle est donnée par une fonction Log-normale

pT02|Hs
=

1
σx

√
2π

exp

{
−(ln x− µ)2

2σ2

}
(2.59)

où µ et σ sont fonctions de Hs :

µ = E[ln x] = a0 + a1y
a2 (2.60)

σ = std[ln x] = b0 + b1e
b2y (2.61)

Les coefficients ai, bi ; i = 0, 1, 2 sont estimés à partir des données.

Cas 3 : utilisation des lois marginales de Hs et de la cambrure S combinée avec
un modèle physique de T02 comme une fonction de Hs et S : La méthode a été
proposée par Vrijling, Bruinsma [1980] et elle est basée sur l’hypothèse d’indépendance
entre la hauteur significative et la cambrure. En eau profonde, d’après la théorie linéaire
des vagues, la cambrure des vagues est définie par

S =
2πHs

gT 2
02

(2.62)

La densité de probabilité jointe de Hs et T02 est obtenue par transformation de la densité
de probabilité jointe de Hs et de S. La fonction jointe est alors donnée par

p(T02, Hs) = f(Hs, S) |J | = f(Hs)f(S)
4πHs

g
(

2πHs
gS

)3/2
(2.63)

où J est le Jacobien de la transformation.

Cas 4 : utilisation des lois marginales de Hs et T02 et de la transformation de
Nataf : Si les lois marginales de Hs et de T02 sont connues, nous pouvons alors construire
une loi jointe en utilisant la transformation de Nataf [1962]. La densité de probabilité jointe
de Hs et de T02 peut s’écrire :

p(x, y) =
fx(x)fy(y)

φ (Φ−1 (Fx(x)))φ (Φ−1 (Fy(y)))
φxy

[
Φ−1 (Fx(x), Fy(y)) , ρ

]
(2.64)

où fx(x) et fy(y) sont respectivement les fonctions des densités marginales de T02 et Hs

, Φ(.) est la fonction de répartition normale, φxy est la densité jointe de la loi normale
bivariée, et ρ est la matrice de corrélation définie positive estimée à partir des densités
marginales.
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En raison de la modélisation simplifiée de dépendance entre les variables cette approche
doit être utilisée avec prudence (Nestegård et al. [2006], Bitner-Gregersen, Hagen [1999]).
En effet, la dépendance entre les deux variables est uniquement modélisée par le coefficient
de corrélation. Cependant, cette approche donne généralement des résultats satisfaisants
et présente, surtout, l’avantage d’être facilement généralisable à plus de deux variables, ce
qui est très difficile à faire avec les autres méthodes (Sagrilo et al. [2011]).

2.4.1.4 Étude comparative des modèles de distribution jointe de Hs et T02

appliqués aux données mesurées au large de l’Angola

Nous nous proposons de modéliser la distribution jointe de Hs et T02 au large de
l’Angola en utilisant les différentes approches présentées et de comparer les résultats par
rapport à la distribution jointe empirique. Les données utilisées sont les mêmes que celles
présentées dans la Section 2.4.1.2 (données de bouée). Nous avons sélectionné les approches
présentées dans les trois premiers cas :

– loi Log-normale bivariée
– loi marginale de Hs (Weibull à 3 paramètres) avec une loi conditionnelle de T02

(Log-normale) (CMA)
– loi marginale de Hs (Weibull) et de la cambrure (Weibull) combinée à un modèle

physique
Les contours logarithmiques de la distribution jointe empirique de Hs et T02 et des

distributions jointes obtenues avec les trois approches sont présentées dans la figure 2.12.
La distribution jointe obtenue avec le CMA est celle qui se rapproche le plus de la distri-
bution jointe empirique. Exceptée une légère sous-estimation de la probabilité jointe des
couples (Hs, T02) aux fortes valeurs de Hs, le CMA restitue bien la distribution jointe de
Hs et de T02. De précédentes études (Mathisen, Bitner-Gregersen [1990] et Teng, Palao
[2001]) utilisant respectivement des données provenant de la mer du Nord et du Nord Pa-
cifique ont également montré que le CMA donne le meilleur résultat. Le CMA est aussi la
méthode recommandée par le Det Norske Veritas (DNV) (Nestegård et al. [2006]). La loi
Log-normale bivariée surestime clairement les probabilités jointes des états de mer les plus
cambrés. En conséquence, elle n’est recommandée pour des applications liées aux vagues
extrêmes. La dernière approche, qui utilise les lois marginales de Hs et de la cambrure,
présente l’avantage d’être plus facile à utiliser. Cependant, les autres approches donnent,
nettement, de meilleurs résultats. En effet, dans cette approche, on fait l’hypothèse que
Hs et la cambrure sont indépendants, ce qui n’est généralement pas vérifié.
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Figure 2.12 – Contours logarithmiques de distribution jointe de Hs et de T02 au large de
l’Angola.

2.4.2 Estimation des extrêmes : approche par événement ou Peak
Over Treshold method (POT)

Cette méthode consiste d’abord à identifier des tempêtes à partir de la série-temporelle
de Hs, puis à analyser statistiquement ces tempêtes comme des événements indépendants.
C’est la méthode qui est généralement utilisée dans l’analyse des états de mer extrêmes et
est recommandée par Mathiesen et al. [1994] comme la méthode la plus adaptée pour dé-
terminer les hauteurs significatives extrêmes de vagues. Par rapport à la première méthode
qui utilise la distribution globale, le POT présente deux avantages quant à la description
statistique à long-terme des états de mer extrêmes :

– si les données affichent plus d’une distribution statistique due à la présence de diffé-
rents régimes physiques, la sélection des maxima deHs uniquement dans les tempêtes
permet de concentrer l’analyse sur le régime physique qui domine dans les états de
mer extrêmes.

– les tempêtes sont statistiquement des événements indépendants, cela procure une
base théorique solide et simplifie l’interprétation des résultats.

Les événements sur lesquels nous baserons notre modélisation stochastique de la cli-
matologie seront conformes à la définition d’événements indépendants utilisée dans les
méthodes POT à la différence qu’ils seront identifiés en distinguant les houles des mers
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du vents (chapitre 3).

2.4.2.1 Définition d’une tempête

Une tempête est généralement définie comme une séquence ininterrompue d’états de
mer dans lesquelles la hauteur significative des vagues (Hs) reste au dessus d’un seuil fixe
hcrit (Boccotti [1986]). En général, le début de la tempête est considéré comme l’instant où
le Hs passe au dessus du seuil, et l’instant où le Hs repasse en deçà du seuil correspond à
la fin de la tempête. La valeur du seuil hcrit dépend du climat de la zone étudiée. Même si
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Figure 2.13 – Définition d’une tempête

cette valeur reste arbitraire, elle est généralement choisie proportionnellement à la hauteur
significative moyenne : hcrit = kHs. Il est évident que la valeur du paramètre k détermine
le nombre de tempêtes ainsi que leurs durées et a donc une influence sur les résultats
statistiques. Par exemple, Boccotti [2000], propose de prendre k = 1.5 pour la Méditerra-
née. En règle générale, il faut choisir un seuil permettant, au regard des données, d’avoir
un nombre suffisant de tempêtes (plusieurs dizaines de préférence, Holthuijsen [2007]). Le
seuil ne doit cependant pas couper de tempête unique en deux tempêtes indépendantes.
Le choix du seuil peut aussi prendre en compte la saisonnalité en imposant une variation
de ce dernier avec la saison.

Une fois les tempêtes identifiées, deux types d’analyses sont possibles : l’analyse des
maxima du Hs des tempêtes ou l’analyse globale de l’évolution du Hs dans la tempête qui
permet de prendre aussi en compte la durée de la tempête.

2.4.2.2 Analyse des maxima de Hs des tempêtes

Distributions des maxima de Hs : Mathiesen et al. [1994] recommandent l’utilisa-
tion de la distribution Weibull ajustée avec la méthode du maximum de vraisemblance
pour les maxima de Hs. Plus tard, plusieurs auteurs (Coles et al. [2001], Castillo [2012])
introduisent la distribution de Pareto généralisée (GPD : generalised Pareto distribution)
qui est la distribution théorique des maxima de Hs de tempêtes indépendantes. En effet,
sous l’hypothèse que les tempêtes sont indépendantes les unes des autres et que leur fré-
quence suit une loi de Poisson, la distribution asymptotique théorique des maxima est une
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GPD. La distribution GPD s’écrit




Gy;k,σ(y) = 1 −
(

1 + k
y

σ

)− 1
k

si k 6= 0

Gy;σ(y) = 1 − exp
(

− y

σ

)
si k = 0

(2.65)

où k est le paramètre de forme et σ le paramètre d’échelle. Cette distribution est re-
commandée par plusieurs auteurs (Vledder van et al. [1993], Thompson et al. [2009]),
mais beaucoup d’autres préfèrent les distributions classiques des valeurs extrêmes (GEV,
Weibull et Gumbel). La distribution GEV est donnée par

Gy;µ,σ,ξ(y) = exp

{
−
[
1 + ξ

(
y − µ

σ

)]− 1
ξ

}
(2.66)

où µ est le paramètre de position, σ le paramètre de forme et ξ le paramètre d’échelle. La
distribution de Gumbel correspond au cas ξ = 0 et la distribution de Weibull correspond
au cas ξ < 0.

Période de retour des hauteurs significatives : Les résultats de l’analyse des va-
leurs extrêmes sont traduits généralement en période de retour. La période de retour, ou
temps de retour, caractérise le temps statistique entre deux occurrences d’un événement
naturel d’une intensité donnée. Si 1 − F (Hs > h) est la probabilité que Hs dépasse un
seuil h, t le nombre d’années d’observations du Hs, N le nombre d’observations pendant t,
et λ = N/t la fréquence d’échantillonnage, le nombre total d’observations pour lesquelles
Hs > h est,

K = N (1 − F (Hs > h)) = tλ (1 − F (Hs > h)) (2.67)

La période de retour T de h est définie alors par

T =
1

λ (1 − F (Hs > h))
(2.68)

i.e. h sera dépassée en moyenne une fois au moins chaque T années.
Pour une fonction de distribution GEV avec ξ 6= 0, la valeur du Hs correspondant à

une période de retour T est obtenue par

ĤsT = µ+
σ

ξ

[
1 −

(
− log

(
1 − 1

T

))ξ]
. (2.69)

Étude comparative des modèles de distributions d’extrêmes de Hs appliqués aux
données mesurées au large de l’Angola : La figure 2.14 montre les ajustements des
différentes distributions (GEV, Gumbel, Weibull et GPD) sur les maxima de Hs au large
de l’Angola. Les tempêtes ont été identifiées, à partir de 21 ans de données de Hindcast,
avec un seuil fixé à 2.25 m. Un total de 61 tempêtes ont été identifiées avec ce seuil. Les
observations visuelles confirmées par les tests statistiques montrent que les modèles GEV
et Gumbel donnent les meilleurs résultats avec un léger avantage pour le modèle GEV. Il
faut remarquer qu’avec ces données, le GPD donne le résultat le moins satisfaisant. Cela
peut être dû au seuil choisi pour identifier les tempêtes. En effet, l’utilisation du GPD
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Figure 2.14 – Ajustement des maxima de Hs des tempêtes identifiées à partir des données
de Hindcast aux large de l’Angola. Les ajustements obtenus par le GEV et le Gumbel sont
les meilleurs avec un léger avantage pour le GEV. Les p-value obtenues pour les modèles
GEV, Gumbel, Weibull et GPD sont respectivement 0.86, 0.85, 0.80 et 0.16.
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Chapitre 2. États de mer : de l’observation à la modélisation statistique

suppose que les événements soient indépendants, ce qui impose un seuil suffisamment haut.
Cependant, un seuil haut implique un petit nombre de tempêtes qui peut être insuffisant
pour la modélisation statistique.

La figure 2.15 montre les valeurs de retour des hauteurs significatives en fonction des
périodes de retour obtenues avec les modèles GEV et Gumbel. Pour une période de retour
donnée, les valeurs du Hs obtenues avec le modèle GEV sont légèrement supérieures à
celles obtenues avec le modèle Gumbel. On trouve, par exemple, pour la période de retour
de 100 ans, Hs = 3.75 m avec le GEV et Hs = 3.5 m avec le Gumbel. La différence
entre les valeurs de retour données par les deux modèles augmente avec la période de
retour. Même si le test statistique a révélé que la qualité de l’ajustement obtenu avec le
GEV est meilleure que celle de l’ajustement obtenu avec le modèle Gumbel, il est n’est
pas évident de choisir entre les deux modèles en observant la figure 2.15. Néanmoins, le
modèle Gumbel a un degré de liberté de moins et peut être par conséquent préférable au
GEV.

2.4.2.3 Analyse de l’évolution du Hs dans les tempêtes

Généralement, la tempête réelle est modélisée par une fonction paramétrique qui pré-
sente l’avantage d’impliquer très peu de paramètres et de tenir compte de l’évolution du
Hs au sein de la tempête. Les statistiques à long-terme sont alors déterminées par analyse
des paramètres du modèle.

Equivalent Triangular Storm (ETS) (Boccotti [2000]) : Le modèle ETS associe
à chaque tempête identifiée à partir de la série temporelle du Hs un triangle de hauteur a
et de base b. La hauteur a du triangle représente l’intensité de la tempête et est égale à la
hauteur significative maximale (Hsmax) dans la tempête. La base b du triangle représente la
durée de la tempête et est calculée en sorte que la hauteur maximale de vague individuelle
attendue dans la tempête soit égale à celle obtenue avec le modèle ETS (figure 2.16). Le
modèle s’écrit :

HsET S (t) = a

(
1 −

∣∣∣∣
2t
b

∣∣∣∣
)
,− b

2
≤ t ≤ b

2
(2.70)

Dans la pratique, la hauteur du triangle a est directement déduite de la série temporelle
de Hs alors que la base b est déduite à partir d’une procédure itérative. Le modèle ETS a
été utilisé par Arena, Pavone [2009], Arena, Pavone [2006] et Martín-Hidalgo et al. [2014]
pour l’analyse des vagues extrêmes. Ce modèle permet d’obtenir une solution analytique
pour les périodes de retours des hauteurs de vagues.

Equivalent Triangular Duration Storm (ETDS) (Corbella, Stretch [2013]) :
Ce modèle associe à chaque tempête, un triangle de hauteur H égale à la hauteur si-
gnificative maximale (Hsmax), et de base D égale à la durée réelle de la tempête (figure
2.16). La climatologie des états de mer est obtenue par une simulation multivariée des
paramètres du modèle. Ce modèle a aussi été utilisé par Martín-Hidalgo et al. [2014] pour
évaluer la progression de fissure dans une structure mécanique marine.
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Figure 2.16 – Modèles triangulaires de tempêtes : ETS (gauche), ETDS (droite)

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons d’abord présenté les différents moyens d’observations des
états de mer puis la caractérisation d’un état de mer par l’analyse vague par vague ou
par l’analyse spectrale. Nous avons ensuite abordé la modélisation statistique des vagues à
court-terme (échelle de temps allant de 20 min à 6 h environ), notamment les distributions
statistiques des hauteurs et des crêtes de vagues linéaires et non-linéaires. La modélisation
statistique des états de mer à long-terme a aussi été présentée avec une application aux
données d’états de mer en Afrique de l’Ouest. Les deux approches les plus utilisées dans
la modélisation de la climatologie des états de mer ont été présentées :

– l’approche utilisant l’ensemble des données (initial distribution method) ;
– l’approche par événements indépendants qui utilise les données de Hs uniquement

à partir d’un seuil ( Peak Over Treshold method) et donc plus adaptée à la modéli-
sation des extrêmes de Hs.

Dans les deux approches de modélisation de la climatologie des états de mer, les mo-
dèles qui ont été proposés sont généralement ajustés aux paramètres d’états de mer estimés
à partir de la densité spectrale totale. Or, un état de mer résulte généralement de la super-
position de deux ou plusieurs systèmes de vagues (houles et mer du vent), d’intensités, de
fréquences et de directions différentes. Il apparaît clairement qu’une description des états
de mer à l’échelle des systèmes de vagues (houles et mer du vent) permettrait d’augmenter
la précision dans la modélisation de la climatologie.

De plus, les paramètres caractéristiques des houles et des mers du vent affichent une
cohérence temporelle qui reflète leurs dynamiques. Cependant, cette cohérence temporelle
n’est généralement pas prise en compte dans la modélisation de la climatologie. L’approche
par événements utilisée dans nos travaux et décrite dans les chapitres suivants permet une
représentation de la climatologie des états de mers à l’échelle des systèmes de vagues tout
en intégrant leur cohérence temporelle.
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CHAPITRE

3
Identification des événements
de houle et de mer du vent

L’identification des événements constitue la première étape de notre démarche de mo-
délisation de la climatologie utilisant l’approche par événements. En effet, les événements
étant les éléments de base de cette approche, il est primordial en premier lieu de les
identifier au sein d’une série temporelle d’états de mer caractérisés par leurs spectres
directionnels. Notre objectif est de partir d’une base de données constituée de spectres di-
rectionnels, couvrant la période où les données sont disponibles, et d’élaborer une nouvelle
base de données constituée par les événements de houle et de mer du vent.

Les méthodes d’identification d’événements de houle et de mer du vent utilisent géné-
ralement deux étapes. Chaque spectre individuel est d’abord partitionné. Ensuite, les évé-
nements sont identifiés par un suivi temporel des paramètres caractéristiques des systèmes
de vagues. L’utilisation de ces méthodes nécessite le calibrage d’un nombre important de
critères empiriques, rendant souvent difficile le traitement automatique des données. Suite
à des difficultés rencontrées dans l’utilisation des méthodes existantes que nous détaille-
rons dans ce chapitre, nous avons développé une nouvelle méthode (TESP : Time-domain
Expansion of Spectral Partitionning technique) qui intègre la dimension temporelle direc-
tement dans le partitionnement. Cette méthode permet une identification d’événements
de houle et de mer du vent cohérente avec leurs dynamiques et garantit la continuité des
événements, mal respectée par les méthodes existantes. Ce chapitre présente cette nou-
velle méthode d’identification d’événements de houle et de mer du vent et introduit en
préambule, le concept d’“événement” de houle et de mer du vent.
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3.1. Concept d’événement de houle et de mer du vent

3.1 Concept d’événement de houle et de mer du vent

De nombreuses études de spectres directionnels, qu’ils soient issus des mesures (bouées
ou SAR) ou de modèles numériques de vagues, ont montré que la surface de la mer en un
endroit donné est fréquemment la superposition de plusieurs systèmes de vagues (houles et
mers du vent), généralement d’intensités, de fréquences et de directions différentes (figure
3.1).

Il est possible de décomposer le spectre caractéristique d’un état de mer en systèmes
de vagues, et des études précédentes ont montré l’importance d’une description fine (à
l’échelle des systèmes de vagues) des états de mer, notamment, pour des applications aussi
variées que le dimensionnement des structures (Bitner-Gregersen [2005]) ou l’estimation
du potentiel récupérable de l’énergie des vagues. (Kerbiriou et al. [2007]). Chaque système
de vagues identifié peut être ensuite caractérisé par des paramètres synthétiques (Hs, Tp,
θp, etc.).

De plus, les phénomènes météorologiques (e.g. tempête, dépressions, etc.) qui sont à
l’origine des systèmes de vagues ont généralement une durée nettement supérieure à la
durée de définition d’un état de mer stationnaire (30 min à 3h). Par un suivi temporel des
systèmes de vagues, il est donc possible d’identifier les débuts et les fins de composants
associés à un phénomène météorologique unique et à sa propagation.

Nous désignons par “événement” un système de vagues (houles ou mers du vent) en
évolution au cours du temps, observable pendant une durée significative et que l’on peut
relier à un unique phénomène météorologique source. Nous distinguons les événements de
houle, conséquence de phénomènes météorologiques lointains, des événements de mer du
vent qui sont, à l’opposé, la conséquence de phénomènes météorologiques locaux. L’iden-
tification des événements de houle et de mer du vent peut être réalisée à partir d’une série
temporelle de spectres directionnels d’états de mer, connaissant les dynamiques théoriques
suivant lesquelles évoluent un système de houle ou un système de mer du vent dans un
événement.
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Figure 3.1 – Spectre d’état de mer obtenu au large de l’Angola (Girassol) le 04 janvier
2003 à 21h00. Représentation du spectre directionnel 2D (à gauche ) et représentation du
spectre omnidirectionnel 1D (à droite). On note la présence de trois systèmes de vagues :
une houle primaire (1), une houle secondaire (2) et une mer du vent (0).
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Chapitre 3. Identification des événements de houle et de mer du vent

3.1.1 Dynamique des systèmes de houle et événement de houle

Les houles désignent les systèmes de vagues qui ont été générés par des phénomènes
océano-météorologiques en une région éloignée du site d’observation. Elles sont généra-
lement de grande période, peuvent parcourir des milliers de kilomètres, et traverser les
océans. Par exemple, les houles observées en Afrique de l’Ouest sont, pour la plupart,
générées par des tempêtes répétitives localisées entre le cap Horn ou le large des côtes
argentines et le cap de Bonne-Espérance.

Les houles se propagent le long des géodésiques encore appelées grands cercles : cercles
sur des plans passant par le centre de la Terre, dont les méridiens. Il est possible de mettre
en évidence une relation entre la distance parcourue par les houles et l’évolution de leur
fréquence de pic. En effet, les houles sont caractérisées par une forte dispersion : on observe
d’abord l’arrivée des vagues de faibles fréquences (grandes périodes) suivies par les vagues
de plus grandes fréquences (courtes périodes). Cela s’explique par le fait que les tempêtes
contiennent une assez grande variété de fréquences d’une part et d’autre part que la vitesse
de groupe dépend fortement de la fréquence, (Cg = g/(4πf) en eau profonde). Dans la
limite où le point d’observation est très loin de la tempête source, celle-ci peut alors être
considérée comme ponctuelle dans le temps et dans l’espace. L’évolution de la fréquence
de pic en un point d’observation fixe, est donnée par

fp(t) =
g(t− t0)

4πRα
(3.1)

où α est la distance sphérique entre la tempête et le point d’observation, R est le rayon
de la Terre, et t0 est la date de génération. Cette évolution typique de la fréquence de pic
permet ainsi, d’identifier un système de houle, généré par une même tempête, en évolution
au cours du temps. C’est en cela que la définition d’un événement de houle prend tout
son sens. Malgré l’idéalisation sous-jacente à la relation 3.1, de nombreuses travaux ont
confirmé sur la base d’observations in situ qu’elle permet de bien prédire l’évolution des
systèmes de houle. (Barber, Ursell [1948], Munk et al. [1963], Snodgrass et al. [1966]
, Aarnes, Krogstad [2001], Hanson, Phillips. [2001], Collard et al. [2009], Delpey et al.
[2010]).

Pour identifier le passage d’un système de houle en un point on utilise souvent la
méthode dite Ridge Line Method dont une illustration est présentée dans la figure 3.2.
Employée pour la première fois par Barber, Ursell [1948], puis par Munk et al. [1963]
et Snodgrass et al. [1966], elle constitue la méthode de référence dans l’identification des
systèmes de houle confirmant également la pertinence de la théorie linéaire en eau profonde
pour l’étude des systèmes de houle. La figure 3.2 présente l’historique de spectres mesurés
à partir d’une bouée et pendant le mois de décembre 2002 au large de l’Angola. Ces
données sont celles qui seront principalement utilisées dans ce chapitre. Sur cette figure,
les contours espacés régulièrement de -2.4 à 3.4 indiquent le logarithme du spectre S(f),
et les couleurs donnent la direction moyenne pour chaque fréquence. Les événements de
houle sont reconnaissables dans les basses fréquences par l’évolution quasi-linéaire de leurs
fréquences de pic. La ligne oblique pointillée du 23 décembre à 0.05 Hz au 29 décembre à
0.11 Hz correspond à la variation théorique de la fréquence de pic dans cet événement de
houle.

Notons également que l’équation 3.1 est utilisée pour estimer la distance de génération
des houles. Grâce à l’information directionnelle des systèmes, il est possible d’évaluer la
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3.1. Concept d’événement de houle et de mer du vent

zone géographique où la tempête qui est en à l’origine s’est produite (Hasselmann et al.
[1996], Aarnes, Krogstad [2001], Hanson, Phillips. [2001], Collard et al. [2009], Delpey
et al. [2010]).
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Figure 3.2 – Historique de spectres mesurés pendant le mois de décembre 2002 au large
de l’Angola (adapté à partir de Collard et al. [2009]).

3.1.2 Dynamique des systèmes de mer du vent et événement de mer
du vent

Les mers du vent sont des systèmes de vagues qui se forment sous l’action du vent local.
Elles dépendent de plusieurs facteurs, 3 principalement : le fetch, c’est à dire la distance
d’action du vent, la durée d’action du vent et la vitesse du vent. La hauteur significative
des vagues augmente avec l’amplification de ces facteurs. En effet, en théorie linéaire, les
vagues de haute fréquence générées par le vent se dispersent selon l’équation 2.7 sur une
ouverture angulaire relativement importante (crêtes courtes), et ce d’autant plus que ces
vagues sont directement influencées par les fluctuations rapides d’intensité et de direction
du vent local. L’énergie transmise aux vagues par le vent s’accumule au cours du temps,
les vagues étant elle-mêmes soumises à des interactions non linéaires, de telle sorte que
d’une part, la fréquence de pic des trains d’ondes générées diminue, et d’autre part, leur
hauteur significative augmente (Price, Bishop [1974]).

Comme dans le cas des houles, il est possible, de définir un événement de mer du vent
comme une mer du vent en évolution au cours du temps et que l’on peut relier à une même
tempête (ou dépression) source. Théoriquement, la fréquence de pic des systèmes de mer
du vent diminue au cours d’un événement. Cependant, cette évolution de la fréquence de
pic n’est généralement pas aussi régulière que celle des houles à cause des fluctuations
locales du vent.
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Chapitre 3. Identification des événements de houle et de mer du vent

3.2 Méthodes existantes pour l’identification des
événements de systèmes de vagues

Avant de présenter la méthode qui a été développée dans ces travaux, il nous a paru
utile de présenter brièvement les méthodes existantes d’identification d’événements ainsi
que leurs limites.

Dans les méthodes qui existent, l’identification des événements de houle et de mer
du vent utilise généralement deux étapes. La première, souvent appelée partitionnement,
consiste à extraire dans un spectre d’état de mer, les différents systèmes de vagues (par-
titions) qui le constituent, et à les classer en type houle ou mer du vent, suivant leurs
caractéristiques. La seconde étape est le suivi temporel des systèmes de vagues, et consiste
à déterminer, entre deux instants de mesure, quelles partitions relèvent d’un même système
en évolution au cours du temps (événement).

3.2.1 Partitionnement

Le partitionnement se fait généralement en trois étapes :
– l’extraction de systèmes qui consiste à être capable de déceler automatiquement

les composantes spectrales pertinentes dans un jeu de données fréquence-direction
représentatif d’un état de mer complexe ;

– le regroupement qui consiste à fusionner suivant des critères bien définis plusieurs
composantes de systèmes extraits de caractéristiques pas suffisamment différentes
pour être considérées comme distinctes (élimination d’artefact ou de bruit de me-
sure).

– la classification qui consiste à affecter à chaque système de vagues, le type houle ou
mer du vent.

3.2.1.1 L’extraction : Algorithme de ligne de partage des eaux (Watershed
algorithm)

Gerling [1992] a été le premier à proposer une méthode d’extraction. Sa méthode est
restée finalement très peu utilisée, principalement en raison de sa lourdeur. De nos jours,
la méthode d’extraction la plus utilisée est basée sur l’algorithme de la ligne de partage
des eaux, utilisée pour la première fois par Hasselmann et al. [1996].

En morphologie mathématique, l’algorithme de la ligne de partage des eaux, proposé
par Digabel, Lantuéjoul [1978], est un algorithme de segmentation d’images qui permet
de décomposer une image en régions homogènes. Si nous comparons l’image constituée
par un spectre directionnel renversé (−S(f, θ)) à un relief terrestre, cette image peut se
diviser en plusieurs zones. Chaque zone sera définie comme un bassin versant. Un bassin
versant 1 correspond à l’espace géographique dans lequel toutes les eaux convergent vers
le même minimum. Les différents bassins versants sont délimités par une ligne de partage
des eaux ou ligne de crêtes des massifs bordant le bassin versant Coster, Chermant [1985].
Pour l’obtenir, il faut imaginer l’immersion d’un relief dans de l’eau, en précisant que l’eau
ne peut pénétrer dans les vallées que par ses minima. La ligne de partage des eaux est
représentée par les points où deux lacs disjoints se rejoignent au cours de l’immersion.

1. On peut par exemple utiliser dans MATLAB la routine de recherche des bassins versants WATER-
SHED.m basée sur les travaux de Meyer [1994].
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Pour empêcher le mélange des eaux venant des minimums différents, on crée un barrage
élémentaire en chaque point de contact (figure 3.3).

Figure 3.3 – Illustration de l’extraction par l’algorithme de la ligne de partage des eaux
en 2D : (a) spectre directionnel ; (b) spectre directionnel renversé, traité comme un re-
lief topographique et recherche des lignes de partage des eaux ; (c) les bassins versants
identifiés, numérotés de 1 à 4, correspondent aux partitions.

3.2.1.2 Le regroupement

Souvent, les partitions obtenues de l’extraction n’ont pas toutes de signification phy-
sique. En effet, à cause du bruit dans le spectre et de la sensibilité de l’algorithme de la
ligne de partage des eaux, le nombre de partitions issues de l’extraction est généralement
grand. Le regroupement consiste donc à fusionner les composantes de caractéristiques in-
suffisamment différentes pour être considérés comme distinctes. Les critères utilisés pour le
regroupement sont, pour la plupart, basés sur la distance quadratique entre pics (compa-
rée ou non à l’étalement spectral des deux pics), le contraste minimal et l’énergie minimale
(Aarnes, Krogstad [2001], Hanson, Phillips. [2001]).

Distance entre les pics : Deux partitions p(1) et p(2) sont regroupées si la distance
quadratique entre les pics ∆f2 et l’étalement moyen en fréquence δf2 remplissent la condi-
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tion suivante :
∆f2 ≤ κδf2, (3.2)

∆f2 = (fpx,1 − fpx,2)2 + (fpy,1 − fpy,2)2, (3.3)

avec fpx = fp cos θp, et fpy = fp sin θp. Le facteur d’étalement κ est ajusté empiriquement
de manière à optimiser la performance du partitionnement du spectre.

Contraste entre les pics : Ce critère évalue la hauteur du point de selle (qu’on note
Ss) entre deux pics. S’il est trop haut les deux pics ne sont pas suffisamment démarqués
l’un de l’autre. La condition de regroupement de deux pics p(1) et p(2) s’écrit :

Ss > νmin(max(p(1)),max(p(2)), (3.4)

avec ν une constante fixée empiriquement.

Énergie faible : Les partitions pour lesquelles l’énergie totale est en dessous d’un seuil
d’énergie sont négligées,

e ≤ A

f4
p +B

(3.5)

où A et B sont des constantes empiriques.
Les choix des valeurs des constantes qui interviennent dans les critères de regroupe-

ment ne sont pas ou peu justifiés dans la littérature. Il s’agit généralement de consensus
empiriques ou d’adaptation par essais successifs d’un paramètre optimum à un jeu de
données. La différence entre les algorithmes proposés dans la littérature repose essentiel-
lement sur le choix des constantes. Le tableau 3.1 résume les différentes valeurs prises
par les paramètres (κ, ν et A et B) suivant les auteurs. Un exemple de regroupement de
partitions est montré dans la figure 3.4.

distance entre les
pics (κ)

contraste entre les
pics (ν)

énergie faible
(A,B)

Hasselmann et al. [1996] 1 0.85 -
Voorrips et al. [1997] 0.5 0.7 -
Hanson, Phillips. [2001] 0.4 − 0.5 0.65 − 0.75 (2.10−6, 2.10−3)-

(6.10−5, 3.10−2)

Table 3.1 – Tableau résumant les valeurs des constantes utilisées pour le regroupement
dans la littérature.
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Figure 3.4 – Exemple de partitionnement du spectre de la figure 3.1 : extraction par
l’algorithme des lignes de partage des eaux (gauche), puis regroupement des systèmes
(droite)

3.2.2 Classification

Après le regroupement, chaque partition significative est caractérisée par ses para-
mètres synthétiques (Hs, fp, θp, etc) qui sont obtenus à partir des moments spectraux
calculés avec la portion du spectre correspondante. Chaque partition peut être ensuite
classée en type houle ou mer du vent suivant ses caractéristiques. La classification est gé-
néralement basée sur la connaissance des données de vent. En effet, les mers du vent, étant
des systèmes de vagues créées par le vent à l’endroit où il souffle, ont des caractéristiques
qui sont fortement liées à celles du vent. Ainsi, une partition dont les caractéristiques sont
proches de celles de ce que le vent observé aurait généré sera donc considérée comme une
mer du vent : c’est ce qui est généralement traduit dans le critère dit de "l’âge des vagues"
(Hanson, Phillips. [2001]).

Ce critère stipule que le pic de la mer du vent est contenu dans une région du spectre
délimitée par une parabole telle que :

fpws ≤ g

2πβU10 cos(δ)
(3.6)

avec δ = θw − θm, fpws= fréquence de pic de la mer du vent, U10= module de la vitesse du
vent à 10m, θw=direction du vent, θm =direction moyenne du pic, β= valeur empirique.
Le paramètre β de l’équation 3.6 est une constante empirique supérieure ou égale à 1, dont
la valeur est réglée par l’observateur et n’est pas justifiée par des critères physiques mais
permet d’ajuster la décomposition des états de mer aux spécificités locales. Par exemple
Hanson, Phillips. [2001] choisissent β = 1.5 alors que Kerbiriou et al. [2007] utilisent
β = 4/3.

Ce critère ne peut être utilisé que si les données de vent sont disponibles. En l’absence
de données du vent, une fréquence de séparation constante est souvent fixée, en regard
des spécificités locales, pour distinguer la houle de la mer du vent Kerbiriou et al. [2007].
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Figure 3.5 – Illustration de la classification des systèmes de vagues : la mer du vent
(système 0) est localisée dans la parabole définie par le critère de l’âge des vagues
{Hs = 0.54m, fp = 0.26Hz, θp = 257◦}, le système 2 correspond à la houle secondaire
{Hs = 0.46m, fp = 0.11Hz, θp = 187◦}, et le système 1 correspond à la houle primaire
{Hs = 0.62m, fp = 0.08Hz, θp = 217◦}.

3.2.3 Suivi temporel des systèmes de vagues

À partir des critères (critères d’affectation temporelle) basés sur la dynamique des
houles et des mers du vent, il est possible d’associer des systèmes de vagues de même type
obtenus à des pas de temps consécutifs pour les faire correspondre à un même événement.

Ainsi, Voorrips et al. [1997], et Aarnes, Krogstad [2001] définissent des critères basés
sur la variation de l’énergie et la proximité dans le plan fréquence et direction. Pour faire
correspondre une partition i d’un spectre A à l’instant t à une partition j d’un spectre B
à l’instant t+ ∆t il faut qu’elles :

– soient de même type (houle ou mer du vent),
– aient des énergies semblables :

ν−1e(i) ≤ e(j) ≤ νe(i), (3.7)

– soient proches dans le plan spectro-directionnel :

|fm(i) − fm(j)| ≤ ηffm(i), |θm(i) − θm(j)| ≤ ηθ, (3.8)

pour des valeurs appropriées des constantes ν, ηf et ηθ. Les constantes utilisées par Voor-
rips et al. [1997], et Aarnes, Krogstad [2001] sont récapitulées dans le tableau 3.2. De toute
évidence, il est possible que chaque partition de A ne soit pas affectée à une partition de
B. Si les deux spectres représentent l’état de la mer au même endroit, mais à deux instants
différents, la non affectation peut être interprétée comme le début d’un nouvel événement
ou la fin d’un événement ancien.
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ν ηf ηθ
Voorrips et al. [1997] 20 0.4 si θm(i) =

θm(j)
50◦ si fm(i) =
fm(j)

Aarnes, Krogstad [2001] [10 − 20] 0.5 60◦

Table 3.2 – Tableau résumant les valeurs des constantes utilisées pour le suivi temporel

Les algorithmes de partitionnement de spectres et du suivi temporel des systèmes de
vagues sont, généralement, implémentés et présentés sous forme d’applications dans le
but d’un traitement automatique des spectres d’états de mer. Une application de ce type
dénommée SPOP (Spectral Partitioning for Operational Parameters identification ) a été
développé dans l’environnement Matlab par IFREMER et ACTIMAR (Kerbiriou et al.
[2007]).

3.2.4 Spectral Partitioning for Operational Parameters identification
(SPOP)

SPOP est une application développée, qui permet le partitionnement et le suivi tem-
porel des systèmes de vagues automatiques jusqu’à la production de statistiques climato-
logiques complètes.

SPOP reprend dans son implémentation, les étapes décrites ci-dessus avec quelques
spécificités, notamment le choix des constantes empiriques intervenant dans les algo-
rithmes. Il utilise pour l’extraction des systèmes, la fonction Watershed.m de Matlab,
et pour le regroupement des systèmes, des critères basés d’une part sur les conditions
jointes de proximité en fréquence et direction, et d’autre part sur l’énergie des systèmes.
La classification des systèmes est faite grâce au critère de l’âge des vagues lorsque les
données de vent sont disponibles. En absence des données de vent, une fréquence de sé-
paration constante est fixée. SPOP reconstruit aussi la densité spectrale des systèmes de
vagues identifiés en ajustant des modèles paramétriques. Ainsi, la mer du vent est ajustée
par un Jonswap, et pour mieux représenter la forme souvent étroite du spectre de la houle,
un Jonswap modifié est utilisé (Kerbiriou et al. [2007]). La fonction de répartition direc-
tionnelle quant à elle est modélisée par la fonction cos2s dépendant de la fréquence. Il est
également intégré dans SPOP une étape de correction mutuelle, qui permet de corriger
l’énergie relative de chaque système et donc de reconstruire la densité spectrale de l’état
de mer. SPOP effectue finalement un suivi temporel des systèmes de vague en utilisant
des critères d’affectation temporelle sur les grandeurs physiques, Hs, fp, et θm. La figure
3.6 montre l’identification des événements de houle et de mer du vent à partir des données
in situ (large de l’Angola) du mois de décembre 2002 avec SPOP.
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Figure 3.6 – Identification des événements avec SPOP (données in situ, décembre 2002).
De haut en bas, les fenêtres correspondent respectivement à la série-temporelle des densités
spectrales S(f), la hauteur significative, la fréquence de pic et la direction de pic. Chaque
événement est représenté par une couleur différente.

3.2.5 Limites des méthodes existantes

L’étape de regroupement, comme mentionné plus haut, est nécessaire pour fusionner
les partitions non significatives issues de l’extraction. Mais, il est souvent difficile de fixer
les valeurs des constantes empiriques, qui interviennent dans les critères de regroupement
des partitions. Un mauvais choix de la valeur d’une constante peut entraîner, soit le regrou-
pement abusif de deux partitions complètement indépendantes, soit le non regroupement
de deux partitions qui n’en sont en réalité qu’une.

Le grand nombre de partitions identifiées lors de l’extraction est généralement dû au
bruit dans le spectre. Portilla et al. [2009] proposent de réduire le bruit en lissant le
spectre et de s’affranchir ainsi de l’étape du regroupement. Ainsi, se donnant un nombre
de partitions significatives probable au vu de la climatologie du site, l’opération de lissage
est répétée jusqu’à l’obtention, après extraction, du nombre de partitions espéré. Cette
méthode présente l’inconvénient, pour l’utilisateur, de devoir savoir a priori le nombre
de partitions finales à obtenir et donc le degré du lissage à effectuer, alors même que le
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nombre de partitions significatives peut varier d’un spectre à un autre.
Dans le cas où les données de vent sont inexistantes, ce qui est le cas sur une période des

données in situ utilisées pour nos travaux, la classification des systèmes de vagues se fait en
considérant une fréquence de séparation constante. Or, la fréquence de séparation évolue
dans le temps suivant les caractéristiques du vent et imposer qu’elle soit fixe pourrait
introduire une erreur dans la classification. Une houle de fréquence élevée, parce qu’elle a
été générée à proximité du point d’observation ou en fin de train de houle, peut donc se
retrouver arbitrairement classée en type mer du vent. Réciproquement, une mer de vent de
fréquence faible, au point d’être inférieure à la fréquence de séparation fixée, sera classée
comme houle par erreur.

Dans l’étape du suivi temporel des systèmes de vagues, se pose également le problème
du choix des constantes empiriques, notamment dans les critères d’affectation temporelle.
C’est ainsi qu’un événement peut se retrouver arbitrairement séparé en deux, ou à l’inverse,
deux événements complètement différents se retrouver fusionnés. Sur la figure 3.6 nous
pouvons observer que l’événement de houle identifié par SPOP entre le 08 décembre et le 15
décembre (représenté en couleur jaune) est anormalement et excessivement long. En effet,
on s’aperçoit lorsqu’on observe le graphe du haut, où est représentée la série-temporelle
des densités spectrales que ce sont deux événements distincts qui ont été recollés.

L’identification automatique des événements de houle et de mer du vent est très difficile
à opérer avec ces méthodes. SPOP par exemple utilise une dizaine de constantes empiriques
et il est très difficile de les régler toutes simultanément. De plus, pour un même site, il
arrive que la valeur d’une constante fonctionne bien sur des spectres d’un intervalle de
temps donné, et que pour l’intervalle de temps suivant cette même valeur ne fonctionne
plus.

Les différents problèmes énumérés ci-dessus ont rendu l’identification automatique des
événements de houle et de mer du vent très difficile avec SPOP. Il faut souligner que SPOP
n’a pas été, à la base, développé pour identifier directement les événements de houle et de
mer du vent, mais pour faire le partitionnement de spectres individuels. Le suivi temporel
de systèmes de vagues qui y est implémenté sert surtout à améliorer le partitionnement
individuel des spectres. Afin de permettre la conservation de la cohérence temporelle des
systèmes de vagues, nous avons donc développé une nouvelle méthode d’identification
d’événements de houle et de mer du vent que nous présentons dans la section suivante.

3.3 Méthode proposée : Time-domain Expansion of
Spectral Partitionning technique (TESP)

3.3.1 Motivations

La méthode que nous proposons est une extension du partitionnement à la dimension
temporelle. Les méthodes existantes partitionnent le spectre S(f, θ) à chaque pas de temps,
avant de faire un suivi temporel des paramètres (Hs, fp, θp) des systèmes de vagues
obtenus et d’identifier ainsi les événements de houle et de mer du vent. Notre approche
permet de faire ces deux opérations en une fois, en incluant la dimension temporelle
directement dans le processus du partitionnement. Le partitionnement est alors, effectué
en 3D (temps, fréquence, direction), c’est-à-dire directement sur l’ensemble de la série-
temporelle de spectres directionnels S(t, f, θ).
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En effet, les événements de houle et de mer du vent sont identifiables directement dans
la série-temporelle des densités spectrales comme le montre la figure 3.7. Sur cette figure,
qui est une représentation dans le plan (temps-fréquence) de la densité spectrale, sont
observables dans les basses fréquences, des structures quasi-linéaires qui sont la signature
des événements de houle. Dans les hautes fréquences, il est également possible d’observer
d’autres structures, aux allures moins régulières que les premières, et qui sont la signature
des événements de mer du vent. La cohérence temporelle qu’affichent les systèmes de houle
et de mer du vent, peut être directement utilisée dans la segmentation pour extraire des
partitions plus cohérentes, et notre objectif est de construire une méthode automatisée à
cette fin.
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Figure 3.7 – Spectre S(f) instantané (gauche) et série-temporelle de spectres (S(t, f))
en échelle logarithmique) des états de mer observés un mois de décembre 2002 aux large
de l’Angola (droite).

Par l’inclusion de la dimension temporelle dans l’extraction, la méthode proposée,
présente l’avantage de réduire considérablement le nombre de post-traitements, et donc
de critères empiriques nécessaires à l’identification des événements. Cela favorise, par
conséquent, le traitement automatique des données et réduit de même le temps de calcul.

Avec la méthode que nous proposons, il est possible d’extraire les événements en se
limitant à la série temporelle des spectres fréquentiels (S(t, f)). Cependant, il serait im-
possible de séparer la fin d’un événement de houle du début d’un événement de mer du
vent ou encore deux événements de houle très proches en fréquence mais de directions
différentes. Or, ce cas de figure se présente parfois dans les régions où coexistent plusieurs
systèmes de houle. En Afrique de l’Ouest par exemple, il est courant d’observer en hiver
des systèmes de houle provenant de l’Atlantique Nord qui coexistent avec les systèmes
de houle générées dans l’Atlantique Sud (Forristall et al. [2013]). La figure 3.8 montre à
gauche deux coupes de la série-temporelle de spectres directionnels S(t, f, θ) du mois de
janvier 2003 : la première à 210◦, S(t, f, 210◦) (direction Sud-Ouest), et la deuxième à
300◦, S(t, f, 300◦) (direction Nord-Ouest). Il est possible d’observer sur la coupe à 300◦

la présence de systèmes correspondant aux houles générées dans l’Atlantique Nord, et sur
l’autre coupe, des événements de houle provenant de l’Atlantique Sud en plus des mers du
vent. Le spectre directionnel obtenu le 21 janvier à 3h00 (à droite) confirme que les deux
systèmes de houle évoluent à des fréquences très proches. Il apparaît clairement que l’in-
formation relative aux directions des deux systèmes de houles est indispensable pour les
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séparer. D’où l’importance d’utiliser la série-temporelle de spectres directionnels S(t, f, θ)
pour extraire les événements.

Figure 3.8 – Coupes dans les plans passant par 210◦ et 300◦ de la série-temporelle de
spectres directionnels S(t, f, θ) du mois de janvier 2003 (gauche) ; spectre directionnel
obtenu le 21 janvier à 3h00 (droite)

La méthode proposée comporte 5 étapes :

1. la filtrage : consiste à réduire le bruit dans l’image constituée par la série temporelle
de la densité spectrale S(t, f, θ) ;

2. l’extraction : consiste à identifier dans l’image 3D constituée par (S(t, f, θ)), les
bassins versants qui correspondent aux événements ;

3. le regroupement : permet de regrouper les morceaux d’un événement qui a été arbi-
trairement séparé lors de l’extraction ;

4. l’estimation des paramètres : permet de caractériser chaque événement par ses pa-
ramètres synthétiques ;

5. la classification : consiste à affecter le type houle ou mer du vent à chaque événement
identifié.

3.3.2 Filtrage

Les spectres issus des données in situ sont souvent bruités. Afin de réduire le bruit,
et donc d’éviter l’identification d’un nombre important de bassins versants, S(t, f, θ) est
d’abord filtré :

Ŝ(x) =
1
n

n∑

i=1

|H|−1/2 K
{

|H|−1/2 (x − xi)
}
S(x), (3.9)

où x = [t, f, θ]T , n est le nombre de points, H est une matrice 3 × 3 correspondant aux
fenêtres de lissage suivant les 3 dimensions et K le noyau tridimensionnel choisi comme
gaussien,

K(x) = (2π)−3/2 exp
(−1

2
xTx

)
. (3.10)

51



Chapitre 3. Identification des événements de houle et de mer du vent

Notons que la série-temporelle de spectres directionnels lissée sert uniquement à identifier
les bassins versants ; l’estimation des paramètres se fait avec la série-temporelle de spectres
directionnels initiale, afin de ne pas lisser l’évolution des paramètres Hs, fp, θp, etc, au
sein des événements.

3.3.3 Extraction

L’algorithme de la ligne de partage des eaux peut s’étendre facilement aux images 3D
(ici l’espace temps, fréquence et direction), et a donc été utilisé pour extraire directement
les événements de la série-temporelle de spectres directionnels.

La recherche des lignes de partage des eaux en 3D est difficile à conceptualiser. Nous
nous servirons de cet exemple extrait de Agnus et al. [2000] pour l’expliquer : considé-
rons le volume formé par la série-temporelle de spectres directionnels (−S(t, f, θ)) comme
une roche poreuse. Chaque minimum est considéré comme un lac souterrain. On chauffe
progressivement la roche. L’eau issue des lacs commence à occuper tout le volume, et
se propage d’autant plus vite que la densité de la roche est faible. Lorsqu’en un endroit
les eaux de deux lacs différents se rencontrent, il y a cristallisation au niveau du point
de contact. Cette cristallisation crée une roche de densité infinie : l’eau ne peut plus se
propager en ce point. Lorsque les eaux ont envahi toute la roche, on arrête le processus
de chauffage : les lignes de partage des eaux sont l’ensemble des points où les cristaux se
sont formés.

Pour obtenir les bassins versants, nous avons également utilisé la fonctionWatershed.m
de Matlab. On récupère en sortie une matrice 3D de même dimension que S(t, f, θ) dans
laquelle les lignes de partage des eaux sont marquées par 0, et chaque bassin versant
identifié est marqué par un nombre entier supérieur à 0.

Pour des raisons liées à la difficulté de visualisation de la série temporelle de spectres
directionnels S(t, f, θ), nous illustrerons la méthode d’extraction proposée en 2D (figure
3.9). Sur la partie haute est représentée la série-temporelle des densités spectrales (S(t, f))
traitée comme un relief topographique renversé. La fenêtre du centre de la figure 3.9 montre
les bassins versants identifiés après extraction. Chaque bassin versant porte un numéro
qui lui est propre et peut correspondre, à cette étape, soit directement à un événement,
soit à un fragment d’événement.

3.3.4 Regroupement

Il peut arriver, malgré le filtrage, qu’une ligne de partage des eaux passe au travers
d’un événement et le sépare arbitrairement en deux. Comme par exemple les fractions
d’événements 15 et 18 de la figure 3.9 (fenêtre du milieu), cela arrive généralement près
du pic de l’événement où le gradient entre les pixels qui constituent l’image est important.
Un post-traitement s’avère donc nécessaire pour supprimer, lorsqu’elles existent, ces lignes
de partage des eaux qui coupent arbitrairement les événements.
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3.3. Méthode proposée : Time-domain Expansion of Spectral Partitionning technique
(TESP)

Figure 3.9 – Extraction des événements avec l’algorithme des lignes de partage des eaux :
(haut) la série-temporelle S(t, f) traitée comme une topographie renversée ; (milieu) iden-
tification des bassins versants ; (bas) regroupement des séquences de partitions.

Nous avons mis en place deux critères joints qui permettent de supprimer la ligne de
partage des eaux lorsque cette dernière sépare arbitrairement un événement. Deux frac-
tions A et B, dont les pics sont repérés respectivement par les coordonnées (tA, fpA , θpA)
et (tB, fpB , θpB ), sont regroupées si les deux critères suivants sont respectés :

√
(fpB cos θpB − fpA cos θpA)2 + (fpB sin θpB − fpA sin θpA)2 ≤ D0, (3.11)

et ∣∣∣∣
eB − eA
eB

∣∣∣∣ ≤ ∆e, (3.12)

où, ei et ej sont respectivement les énergies des pics des fractions d’événement i et j.
L’énergie du pic de la fraction d’événement i à un instant t est

eA =
∫ fmax,t

fmin,t

∫ θmax,t

θmin,t

S(t, f, θ)dfdθ. (3.13)

fmin,t et fmax,t sont respectivement les limites inférieure et supérieure en fréquence et θmin,t
et θmax,t, les limites inférieure et supérieure en direction. D0 et ∆e sont des constantes à

53



Chapitre 3. Identification des événements de houle et de mer du vent

fixer aux regards des spécificités du site. Dans la pratique, nous avons obtenu des résultats
satisfaisants avec D0 = 0.01 et ∆e = 0.5.

3.3.5 Estimation des paramètres caractéristiques

Chaque événement identifié peut être caractérisé par les paramètres synthétiques clas-
siques d’états de mer. Le moment d’ordre p est calculé par

mp(t) =
∫ fmax,t

fmin,t

∫ θmax,t

θmin,t

fpS(t, f, θ)dfdθ pour t ∈ [ti, tf ] (3.14)

avec ti et tf les instants correspondants respectivement au début et à la fin de l’événement.
La hauteur significative s’obtient donc par

Hs(t) = 4
√
m0(t) pour t ∈ [ti, tf ], (3.15)

la fréquence d’énergie par

f−10(t) =
m0(t)
m−1(t)

pour t ∈ [ti, tf ], (3.16)

et la direction moyenne par

θm(t) = arctan
(∫ ∞

0
b1(t, f)S(t, f)df/

∫ ∞

0
a1(t, f)S(t, f)df

)
pour t ∈ [ti, tf ], (3.17)

où les coefficients de Fourier a1 et b1 sont définis par les équations 2.24 et 2.25.
D’autres paramètres comme la puissance, la fréquence moyenne zero-crossing ou encore

le paramètre d’acuité spectrale peuvent également être calculés.

3.3.6 Classification

Le type houle est affecté à un événement si sa fréquence de pic reste 75% du temps en
deçà de la fréquence de séparation.

Lorsque les données de vent sont disponibles, le critère de l’âge des vagues (3.5) est
utilisé pour définir la fréquence de séparation entre la houle et la mer du vent.

En absence des données de vent, considérant que le choix d’une fréquence de séparation
constante peut induire une erreur dans la classification, parce qu’elle évolue en fonction des
caractéristiques du vent, nous avons utilisé une fréquence de séparation qui s’exprime en
fonction de la hauteur significative. Cette fréquence de séparation est basée sur les travaux
de Torsethaugen, Haver [2004]. En effet, sous l’hypothèse d’un état de mer complètement
développé, la fréquence du pic spectral fpf peut être écrite comme une fonction de la
hauteur significative,

fpf =
1

afH
1/3
s

. (3.18)

Si fp ≥ fpf , le système est classé comme une mer du vent et si fp < fpf , il est classé comme
une houle. L’équation 3.18 est en fait obtenue comme suit : de l’expérience JONSWAP
Hasselmann et al. [1973], les relations suivantes ont été établies :

H = k1F
1/2 (3.19)
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T = k2F
1/3 (3.20)

H =
gHs

u2
, T =

gTp
u

, et F =
gFe
u2

sont respectivement les valeurs adimensionnelles des
paramètres Hs, Tp et du fetch Fe, et u la vitesse du vent. Durant l’expérience JONSWAP,
Hasselmann et al. [1973] ont utilisé la vitesse du vent à 10m au dessus de la surface de la
mer (U10) et trouvé que k1 = 1.6 × 10−3 et k2 = 0.286.

À partir de ces relations, il vient que :

T

H1/3
= k3F

1/6 k3 =
k2

k
1/3
1

. (3.21)

En remplaçant les paramètres adimensionnels par leurs expressions, on obtient :

fpf =
1

kfF
1/6
e H

1/3
s

(3.22)

où fpf correspond à la fréquence de pic de l’état de mer complètement développé, et
kf = k3g

−1/2 = 0.78sm−1/2. L’équation 3.18 s’obtient finalement en posant,

af = kfF
1/6
e . (3.23)

Le facteur af varie légèrement avec le fetch. Par exemple, pour un fetch de 370km, af =
6.6sm−1/3 et pour un fetch de 100km, af = 5.3sm−1/3.

3.4 Résultats

Afin d’évaluer la pertinence du TESP, nous l’avons utilisé pour identifier les événements
de houle et de mer du vent sur deux sites à climatologies d’état de mer différentes. Le
premier site est notre zone d’étude, l’Afrique de l’Ouest où les états de mer sont dominés
par des houles. Le second site est le golfe de Gascogne où les mers du vent sont beaucoup
plus intenses et où les données de vent disponibles sont fiables. Nous avons utilisé des
données in situ pour l’Afrique de l’Ouest et des données de hindcast pour le golfe de
Gascogne ; le but étant d’évaluer également la méthode sur deux différentes sources de
données. Il est aussi intéressant de comparer, les événements identifiés des données in situ

et de hindcast sur un même site notamment en Afrique de l’Ouest. Le chapitre 4 sera
dédié à cette fin. Cette section se terminera par une comparaison entre SPOP et TESP.

3.4.1 Données in situ d’Afrique de l’Ouest

Nous présentons ici les résultats (figure 3.10) obtenus pour le mois de décembre 2002
à partir des données in situ. Sur cette figure, de haut en bas, sont représentées respec-
tivement, la série-temporelle des densités spectrales S(t, f), la hauteur significative, la
fréquence de pic et la direction moyenne du pic. Il est possible d’observer globalement une
certaine cohérence entre les événements repérables sur l’image de la série-temporelle des
densités spectrales, et l’évolution des paramètres Hs, fp et θm.

Il est facile de reconnaître les événements de houle, par leurs fréquences de pic se
trouvant en deçà de la fréquence de séparation et dont les évolutions au cours du temps sont
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croissantes. Suivant les directions de provenance, nous pouvons distinguer les événements
de houle du Sud-Ouest (θm autour de 210◦) et un événement de Nord-Ouest survenu
à la fin du mois (θm autour de 300◦, couleur turquoise). Les états de mer, pour cette
période et pour la quasi-totalité du temps, sont dominés par les houles du Sud-Ouest. Les
houles du Nord-Ouest sont quant à elles, de faible énergie avec des hauteurs significatives
inférieures à 0.5m. Nous pouvons également remarquer une évolution typique de la hauteur
significative au cours d’un événement de houle. Le Hs commence par croître avec l’arrivée
des premiers trains de houle, atteint un maximum, puis décroit. Cette évolution typique
a été déjà soulignée par d’autres études notamment Snodgrass et al. [1966], Gjevik et al.
[1988], Husson [2012].

Les événements de mer du vent sont les événements dont les fréquences sont au dessus
de la fréquence de séparation (couleur bleue). Contrairement aux événements de houle,
aucune évolution typique ne peut être identifiée avec certitude. Notons que leur fréquence
de pic a tendance à décroître pendant l’événement.

f (
H

z)

02/12/05 02/12/10 02/12/15 02/12/20 02/12/25 02/12/30

0.1

0.2

0.3

02/12/05 02/12/10 02/12/15 02/12/20 02/12/25 02/12/30
0

0.5

1

1.5

H
s (

m
)

 

 

02/12/05 02/12/10 02/12/15 02/12/20 02/12/25 02/12/30

0.1

0.2

0.3

f p
 (

H
z)

02/12/05 02/12/10 02/12/15 02/12/20 02/12/25 02/12/30
150

200

250

300

350

date(year/month/day

θ p
 (

°)

wind sea

Figure 3.10 – Identification des événements : série-temporelle de la densité spectrale
(fenêtre du haut) et paramètres synthétiques des événements. Les événements de mer du
vent sont représentés en couleur bleue, et les événements de houle sont chacun représentés
avec une couleur différente. Sur la troisième fenêtre, la ligne pointillée en couleur noire
représente la fréquence de séparation.
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3.4.2 Données de Hindcast de la mer de Gascogne

TESP a été également testée sur des données de HOMERE en mer de Gascogne.
L’objectif est d’évaluer la pertinence de la méthode sur un autre site, où le vent est de
forte amplitude et où les données de vent sont fiables. La base de données HOMERE a été
construite avec le modèle numérique de vagues Wave Watch III®, et couvre la Manche, la
mer d’Iroise et le golfe de Gascogne. Le point choisi pour cette étude a pour coordonnées
(45◦18′N et 1◦19′W ) et la profondeur de l’eau est de 21m. Les données, échantillonnées au
pas d’une heure sont constituées de spectres directionnels, de la vitesse et de la direction
du vent. La figure 3.11 montre le résultat pour la période allant du 19 février au 14 mars

from  19−Feb−2010 22:00:00 to  14−Mar−2010 19:00:00
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Figure 3.11 – Identification des événements à partir des données de Hindcast en mer de
Gascogne. L’intensité et la direction du vent sont également représentées : série-temporelle
de la densité spectrale (fenêtre du haut) et paramètres synthétiques des événements. Les
événements de mer du vent sont représentés en couleur bleue, et les événements de houle
sont chacun représentés avec une couleur différente. L’intensité et la direction du vent sont
également représentées.

2010. La classification a été effectuée avec le critère de l’âge des vagues. Les événements de
mer du vent sont représentés en bleu, et les événements de houle sont représentés chacun
avec une couleur différente. L’intensité et la direction du vent sont également représentées.

Nous observons une bonne corrélation entre les caractéristiques de la mer du vent
et le vent : sur la deuxième fenêtre de la figure, on remarque que l’intensité du vent
conditionne la hauteur significative des mers du vent. Le Hs des mers du vent atteint
généralement son maximum quasiment au même moment que le maximum de l’intensité
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du vent. On note toutefois un léger retard qui n’est en réalité que le temps de réponse
de la mer sous l’action du vent. De même la direction moyenne des mers du vent est
très proche de la direction du vent. Il faut préciser qu’un écart maximum de 90◦ entre
la direction de la mer du vent et celle du vent est acceptable selon le critère de l’âge des
vagues. Remarquons, enfin, les forts événements de mer du vent survenus entre la période
26 février et le 1 mars 2010, repérables par deux traits pointillés en rouge sur la deuxième
fenêtre graphique de la figure. Les fréquences de pic de ces événements de mer du vent sont
très basses avec des vitesses du vent atteignant la valeur de 22 m/s. On note également
l’absence d’événements de houle pendant cette période. En effet, cette période correspond
au passage de la tempête Xynthia qui avait frappé plusieurs pays européens, et qui a causé
des pertes de vies humaines et de nombreux dégâts matériels.
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Figure 3.12 – Spectre directionnel (gauche) et omnidirectionnel (droite) du 6 mars 2010
à 3h00 :

Les fréquences de pic des événements de houle identifiés évoluent de façon quasi-linéaire
comme le prévoit la théorie. Focalisons nous sur la date du 6 mars 2010, indiquée sur la
figure 3.11 par la flèche rouge. En plus de la mer du vent, 3 systèmes de houle très proches
en fréquences, ont été identifiées. L’analyse du spectre à cette date (figure 3.12) montre la
présence effective de ces trois systèmes de houle. Cela montre que TESP permet d’obtenir
un partitionnement cohérent des états de mer, même si ces derniers sont constitués de
systèmes de vagues évoluant à des fréquences voisines, avec des hauteurs significatives
faibles.

3.4.3 Comparaison de TESP avec SPOP

La figure 3.13 présente les événements identifiés avec SPOP (à gauche) et avec TESP
(à droite), à partir des données in situ. Sur les parties hautes, l’image correspondant à
la série temporelle des densités spectrales avant le partitionnement est représentée, dans
le but de voir si les événements identifiés correspondent à ce que l’on peut observer sur
l’image. En se référant à l’image de la série-temporelle des densités spectrales (fenêtre
du haut), nous pouvons globalement dire que les événements identifiés avec TESP sont
plus cohérents. Pour ce cas, certains événements de houle ont été arbitrairement recollés
par SPOP ; c’est le cas pour l’événement entre le 15 décembre et le 25 décembre (couleur
verte).
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3.5. Conclusion

Comme mentionné plus haut, la difficulté principale dans l’utilisation de SPOP réside
dans le choix des constantes qui interviennent dans les critères empiriques de regroupement
et de suivi temporel. En absence de données de vent, la fréquence de séparation constante
qui est utilisée dans SPOP peut aussi induire des erreurs dans le classification des systèmes.
Dans ces critères de suivi temporel, SPOP autorise, d’un pas de temps au suivant, que le
Hs soit multiplié ou divisé par 1.5. Or, en Afrique de l’Ouest, les hauteurs significatives
des systèmes de vagues sont généralement faibles comme on peut le voir sur la figure 3.13,
où le Hs maximum est 1.5m. Cela pourrait expliquer le fait que pour ce mois, SPOP
fusionne des événements normalement distincts. Cependant, notons que le suivi temporel
des systèmes de vagues qui est fait dans SPOP a pour premier objectif d’améliorer le
partitionnement des spectres individuels.

f (
H

z)

02/12/05 02/12/10 02/12/15 02/12/20 02/12/25 02/12/30

0.1

0.2

0.3

02/12/05 02/12/10 02/12/15 02/12/20 02/12/25 02/12/30
0

0.5

1

1.5

H
s (

m
)

 

 

02/12/05 02/12/10 02/12/15 02/12/20 02/12/25 02/12/30

0.1

0.2

f p
 (

H
z)

02/12/05 02/12/10 02/12/15 02/12/20 02/12/25 02/12/30
150

200

250

300

350

date (year/month/day)

θ p
 (

°)

wind sea

f (
H

z)

02/12/05 02/12/10 02/12/15 02/12/20 02/12/25 02/12/30

0.1

0.2

0.3

02/12/05 02/12/10 02/12/15 02/12/20 02/12/25 02/12/30
0

0.5

1

1.5

H
s (

m
)

 

 

02/12/05 02/12/10 02/12/15 02/12/20 02/12/25 02/12/30

0.1

0.2

0.3

f p
 (

H
z)

02/12/05 02/12/10 02/12/15 02/12/20 02/12/25 02/12/30
150

200

250

300

350

date(year/month/day

θ p
 (

°)

wind sea

Figure 3.13 – Identification des événements avec SPOP (gauche) et TESP (droite)

3.5 Conclusion

Ce chapitre nous a permis, dans un premier temps, de définir le concept “événement”,
élément de base de l’approche qu’on se propose d’utiliser dans ces travaux.

Nous avons ensuite présenté une nouvelle méthode d’identification d’événements de
houle et de mer du vent (TESP), développée dans le cadre de ces travaux pour extraire
les événements de houle et de mer du vent. Cette méthode, comme la plupart de celles qui
existent, utilise l’algorithme de la ligne de partage des eaux. Mais, elle diffère des autres
par l’inclusion de la dimension temporelle dans la segmentation : l’algorithme de la ligne de
partage des eaux est appliqué en 3D, sur la série temporelle de spectres directionnels. TESP
présente l’avantage de réduire considérablement le besoin de critères empiriques, souvent
utilisés dans les méthodes existantes et favorise en conséquence le traitement automatique
et la réduction du temps de calcul. Nous avons montré que TESP permet d’identifier des
événements cohérents, avec des données d’Afrique de l’Ouest, mais aussi, avec des données
d’un autre site (golfe de Gascogne) à dynamique plus complexe. La bonne corrélation
entre les caractéristiques de la mer du vent et celles du vent, l’évolution quasi-linéaire de
la fréquence de pic des événements de houle identifiés, sont les raisons pour lesquelles nous

59



Chapitre 3. Identification des événements de houle et de mer du vent

pouvons conclure que la méthode proposée est pertinente. La comparaison avec SPOP a
montré que TESP garantit, mieux qu’elle, l’extraction des événements cohérents avec la
physique des systèmes de vagues.

Enfin, soulignons que l’implémentation de cette nouvelle méthode d’identification d’évé-
nements est d’une grande importance dans la mise en œuvre de l’approche que nous pro-
posons d’utiliser. Elle a permis de constituer une base de données d’événements de houle
et de mer du vent fiables qui a servi dans la mise en œuvre de notre approche.
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CHAPITRE

4
Validation des données de
hindcast à l’échelle des
événements

Dans ce chapitre, nous comparons les événements de houle et de mer du vent identifiés
à partir des données in situ avec ceux identifiés à partir des données en sortie de modèle
(hindcast). L’objectif principal de cette étude est de valider les données de hindcast utili-
sées, par la suite, dans ces travaux. En effet, même s’il est préférable d’utiliser des données
in situ (mesures de bouée par exemple) pour la modélisation statistique à long-terme des
états de mer, nous ne disposons ici que de 3 ans de données sur le site Girassol (situé
au large de l’Angola) et seulement d’une année de données sur le site Akpo (situé au
large du Nigéria). Les durées que couvrent ces données d’observations sont trop courtes
pour reproduire par modélisation stochastique leurs propriétés statistiques, notamment
la dépendance entre les paramètres ainsi que l’alternance des saisons. Or, sur ces deux
sites, nous disposons de 21 ans de données de hindcast dont l’utilisation peut permettre
une modélisation stochastique plus pertinente et intégrant la variabilité saisonnière. Mais
avant d’être utilisées, ces données de hindcast doivent être validées par rapport aux ob-
servations. Puisque nous proposons une représentation par événements de la climatologie
des états de mer, cette validation doit s’opérer à l’échelle des événements afin de vérifier
si la cohérence temporelle des systèmes de vagues est bien reproduite dans les données de
hindcast.

Ce chapitre présente également une classification des systèmes de vagues en fonction
de leur direction de provenance et leur contribution à l’énergie totale des états de mer sur
les sites Girassol et Akpo.
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4.1. Données utilisées

4.1 Données utilisées

Cette étude considère deux sites situés au large des côtes d’Afrique de l’Ouest : Girassol
localisé au large de l’Angola et Akpo localisé au large du Nigéria (voir figure 4.1). Sur
le site Girassol, nous disposons des données de bouée couvrant la période de mars 2001
à mars 2004. Il faut souligner qu’à cause des problèmes de maintenance, beaucoup de
données sont manquantes. La proportion de données manquantes est sensiblement égale
à 25%. Sur Akpo, nous disposons des données de bouée d’avril 2003 à mai 2004.
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Figure 4.1 – Positions des sites Girassol et Akpo avec les principaux secteurs possibles
de provenances des houles

Les données in situ sont en effet constituées de mesures de déplacements de la surface
de la mer {x(t), y(t), z(t)} obtenus à partir de bouées instrumentées ancrées par 1450 m de
profondeur sur le site Girassol et par 1307 m de profondeur sur le site Akpo. À partir de ces
mesures de déplacements, des spectres directionnels ont été estimés, à raison d’un spectre
toutes les 30 min, puis moyennés sur 3 h afin de les rendre comparables aux données de
hindcast, échantillonnées par pas de 3 h. La technique utilisée pour estimer les spectres
directionnels est celle décrite dans (Kpogo-Nuwoklo et al. [2015a], voir Annexe B). Cette
technique, développée dans le cadre de ces travaux, utilise la cohérence temporelle des
systèmes de vagues pour améliorer l’estimation des spectres d’état de mer. Elle permet
également d’interpoler correctement jusqu’à 12 h les spectres manquants et surtout de
mieux identifier, délimiter et séparer les événements de houle et de mer du vent.

Quant aux données de hindcast disponibles, elles sont constituées de spectres direc-
tionnels et couvrent pour ces deux sites la période de 1991 à 2012. Elles proviennent de la
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base de données IWOAGA 1 et ont été obtenues à partir du modèle numérique de vagues
Wave Watch III ®(Ardhuin et al. [2011]).

4.2 Comparaison des hauteurs significatives des états de
mer

La validation des données de hindcast se fait souvent sur les paramètres globaux,
c’est à dire sans distinction de la houle et de la mer du vent (Swail et al. [2000], Cox
et al. [1999], Boudière et al. [2013]). La hauteur significative est généralement utilisée
comme paramètre primaire pour la validation des données en sortie de modèles. Avant
de faire une comparaison à l’échelle des événements de houle et de mer du vent, il nous
a semblé nécessaire de comparer d’abord les paramètres globaux, notamment la hauteur
significative.

Les figures 4.2 et 4.3 présentent respectivement pour les sites Girassol et Akpo les résul-
tats de la comparaison des hauteurs significatives. Sur Girassol, nous observons dans l’en-
semble un bon accord entre les Hs avec un biais quasiment nul (-0.06 m) et un RMSE=0.2
m. Le diagramme quantile/quantile (en bas, à droite) montre que l’accord est excellent
jusqu’à une hauteur significative de 2.5m, à partir de laquelle le modèle sous-estime les
Hs. Le nuage des points (en bas, à gauche) montre une dispersion relativement faible des
points autour de la première bissectrice avec un coefficient de corrélation linéaire de 0.87
entre le Hs.

En ce qui concerne Akpo, le biais est également très faible (0.02 m) et le RMSE est
égal 0.18 m. Le diagramme quantile/quantile montre cependant une légère sur-estimation
des faibles valeurs de Hs (Hs ≤ 0.8 m) et une légère sous-estimation des Hs > 2 m.
Toutefois, dans l’ensemble, les Hs issus des données de hindcast sont très proches de ceux
observés avec coefficient de corrélation entre eux égal à 0.83.

En résumé, cette comparaison a montré que les hauteurs significatives globales calculées
à partir des données de hindcast sont très proches dans l’ensemble de celles calculées à
partir des observations, aussi bien sur le site Girassol que sur le site Akpo. Les données
de hindcast sont donc d’une qualité globale suffisante. Notre objectif est de voir si ces
résultats se confirment à l’échelle des événements de houle et de mer du vent.

1. IWOAGA : Integrated Ocean waves for Geophysical and other Applications
(http ://wwz.ifremer.fr/iowaga)
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Figure 4.2 – Comparaison du Hs global sur le site Girassol : Série temporelle (en haut),
nuage des points (en bas, à gauche) et diagramme quantile/quantile (en bas, à droite).
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Figure 4.3 – Comparaison du Hs global sur le site Girassol : Série temporelle (en haut),
nuage des points (en bas, à gauche) et diagramme quantile/quantile (en bas, à droite).
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4.3 Comparaison, à l’échelle des événements de houle et
de mer du vent, des données in situ et des données de
hindcast

La comparaison entre les Hs des deux sources de données a montré que le modèle repré-
sente globalement bien les états de mer sur l’ensemble des deux sites. Cependant, comme
mentionné dans les chapitres précédents, les houles et les mers du vent ont différentes
sources et évoluent suivant des dynamiques différentes. Il est possible qu’une mauvaise
reproduction des houles par le modèle soit arbitrairement compensée par les mers du vent
(et vice versa). La comparaison des paramètres globaux ne permet pas déceler ces erreurs,
si elles existent. De plus, la calibration des modèles numériques s’opère souvent avec les
paramètres globaux alors que les sources d’erreurs de la modélisation de la houle et de la
mer du vent peuvent être complètement différentes : une mauvaise représentation de la
mer du vent dans le modèle peut être due, par exemple, à la mauvaise connaissance du
vent local, alors qu’une mauvaise représentation de la houle peut être liée, par exemple, à
un mauvais paramétrage de sa dissipation. Il est donc nécessaire de faire une comparaison
à l’échelle des systèmes de vagues, afin de s’assurer que le modèle reproduit correctement
à la fois les systèmes de houle et de mer du vent. De plus, si nous voulons utiliser les
données de hindcast en substitution des données d’observations, dans le cadre de notre
démarche de la représentation par événements de la climatologie, il est indispensable de
vérifier que la cohérence temporelle des systèmes de vagues est bien reproduite dans les
données de hindcast.

Pour ce faire, les événements de houle et de mer du vent ont été d’abord identifiés à
partir des séries temporelles de spectres directionnels des données in situ et des données
de hindcast, avec la méthode décrite dans le chapitre 3. Pour réaliser la comparaison
des événements, une classification de ces derniers est nécessaire afin de distinguer les
événements de houle qui peuvent coexister au même instant.

4.3.1 Classification des événements

Généralement, les systèmes de vagues sont classés en catégories mer du vent, houle
primaire, houle secondaire, etc. La houle primaire se distingue de la houle secondaire
uniquement par comparaison de leur Hs ou Tp ou encore θp. Par exemple pour Nerzic
et al. [2007], entre deux houles présentes au même instant, la houle primaire est celle
dont la hauteur significative est la plus grande. En suivant cette classification, un système
de houle en évolution (événement de houle), peut se retrouver classé dans des catégories
différentes en fonction des valeurs prises par le Hs. Cette classification n’intègre donc pas
assez de considérations physiques au sens où, par définition, un événement est une entité
reflétant la dynamique d’un système de vague en évolution au cours du temps et devrait
être classé dans une seule catégorie.

Afin de permettre une analyse cohérente avec la définition des événements, il nous a
paru utile de classer les événements de houles en fonction de leur direction de provenance.

4.3.1.1 Site Girassol

Les diagrammes polaires montrant la hauteur significative et la période des systèmes de
vagues en fonction de leur direction de provenance, pour les données in-situ (à gauche) et

66



4.3. Comparaison, à l’échelle des événements de houle et de mer du vent, des données in

situ et des données de hindcast

pour les données de hindcast (à droite), sont présentés dans la (figure 4.4). La répartition
angulaire des systèmes de vagues est globalement similaire dans les deux cas même. Notons
tout de même que les systèmes de vagues sont beaucoup plus étalés dans cas des données
d’observations, ce qui est dû à l’aspect bruité des données d’observations. On distingue,
en plus des événements de mer du vent qui proviennent préférentiellement du secteur
Sud-Ouest, deux catégories d’événements de houle se distinguent suivant leur direction de
provenance :

• Les événements de houle du Sud-Ouest (181◦ ≤ θm < 270◦), générée par des tem-
pêtes répétitives, localisées dans l’Atlantique Sud. Ce sont les systèmes de vagues
dominants en terme d’énergie et les plus fréquents sur ce site.

• Les événements de houle de Nord-Ouest (270◦ ≤ θm < 305◦), présents uniquement
pendant l’hiver boréal ( décembre à février), à raison de 2 à 3 événements par mois.

Un avantage de cette classification par direction est qu’elle permet d’évaluer, suivant
leur zone de génération, la contribution moyenne (en pourcentage) à l’énergie totale (H2

s )
ou à la puissance totale des états de mer des différents systèmes de vagues présents sur
le site. Les contributions des systèmes de vagues ont été estimées et les résultats sont
montrés dans le tableau 4.1. Que ce soit avec les données in situ ou avec les données de
hindcast, les houles de Sud-Ouest sont les systèmes dominants en terme de contribution à
l’énergie totale et la puissance puissance totale des états de mer. Elles contribuent à plus
de 80% à l’énergie et à près de 90% à la puissance des états de mer. Les mers du vent
contribuent faiblement à l’énergie totale ou à la puissance des états de mer, ce qui est dû
à l’intensité modérée du vent au large de l’Angola (vitesse moyenne du vent égale 5 m/s).
Quant aux houles de Nord-Ouest, leur contribution à l’énergie et à la puissance des états
de mer est quasiment nulle (inférieure à 1%). Du fait des grandes distances parcourues
depuis leur zone de génération (Atlantique Nord) jusqu’au point d’observation (au large de
l’Angola), les houles de Nord-Ouest perdent une grande partie de leur énergie au travers
des phénomènes de dispersion et dissipation. Ces houles ont généralement des hauteurs
significatives très faibles, souvent inférieures à 0.5 m.

mer du vent houle du SW houle du NW
énergie (H2

s ) in situ 14.04% 85.57% 0.38%
hindcast 17.76% 81.94% 0.30%

puissance (Pw) in situ 7.28% 92.24% 0.46%
hindcast 9.82% 89.92% 0.25%

Table 4.1 – Contribution à l’énergie totale et à puissance totale des systèmes de vagues
(Girassol)
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Figure 4.4 – Diagramme polaire de la hauteur significative et de la période de pic suivant
la direction moyenne des systèmes de vagues (GIRASSOL).

4.3.1.2 Site Akpo

Sur le site Akpo, il n’est pas possible d’avoir des systèmes de houle provenant du
secteur compris entre 268◦ et 143◦ dans le sens géographique (voir Figure 4.1). Le site
Akpo est donc abrité des houles de Nord-Ouest. Sur les diagrammes polaires de la figure
4.5 on peut distinguer, en plus des événements de mer du vent :

• Les événements de houle provenant du secteur Sud-Est (143◦ ≤ θm < 163◦), en
faible proportion et généralement de hauteurs significatives faibles (Hs < 1 m).

• Les événements de houle de Sud et Sud-Ouest (163◦ ≤ θm < 268◦), dominants en
terme d’énergie et plus fréquents.

Nous avons également évalué pour le site Akpo la contribution à l’énergie et à la
puissance des états de mers des systèmes en présence. Les résultats, présentés dans le
tableau 4.2, montrent que les systèmes de vagues dominants sont également les houles du
Sud-Ouest avec une contribution à plus de 70%. Comparées au site Girassol, les mers du
vent sur le site Akpo ont une contribution supérieure à l’énergie et à la puissance des états
de mer. Les houles de Sud-Est sont les systèmes dont la contribution est la plus faible .
Ces houles ne sont pas fréquentes et leur énergie est relativement faible (Hs < 1 m).

En définitive, la présente classification, basée sur la direction de provenance des houles,
permet une analyse cohérente des événements. Par rapport à une classification basée sur
les valeurs de Hs ou de Tp, elle garantit le fait qu’un même système de houle en évolution
soit classé dans une même catégorie. Cette classification a également permis de constater
que les houles de Sud-Ouest contribuent majoritairement à l’énergie et à la puissance
totale des états de mer en Afrique de l’Ouest.
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Figure 4.5 – Diagramme polaire de la hauteur significative et de la période de pic suivant
la direction moyenne des systèmes de vagues (AKPO).

mer du vent houle du SW houle du SE
énergie (H2

s ) in situ 26.42% 73.01% 0.47%
hindcast 27.73% 70.72% 1.54%

puissance (Pw) in situ 17.39% 81.97% 0.62%
hindcast 20.42% 77.06% 2.5%

Table 4.2 – Contribution à l’énergie totale et à puissance totale des systèmes de vagues
(Akpo)

4.3.2 Comparaison des événements de houle

On se propose de comparer les événements de houle sur les deux sites en suivant la
classification présentée dans 4.3.1.

4.3.2.1 Site Girassol

La comparaison des événements de houle sur le site Girassol a été effectuée sur la
période que couvrent les 3 ans de données in situ. La figure 4.6 montre les événements de
houle identifiés à partir des données in situ et des données de hindcast pour le mois de
janvier 2003. Nous avons choisi de montrer les résultats de ce mois car il correspond à la
période où sont présents à la fois les événements de houle de Sud-Ouest et de Nord-Ouest.
Notons que pour ce mois, des données in situ sont manquantes entre le 14 janvier et le 17
janvier.

Nous observons un bon accord entre les événements de houle de Sud-Ouest identifiés à
partir des deux sources de données aussi bien pour les valeurs prises par les paramètres que
pour la cohérence temporelle des systèmes de houle. Les hauteurs significatives affichent
dans les deux cas, la même évolution : au début de l’événement, la hauteur significative
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croit, atteint un maximum puis décroit. Les dates du maximum de Hs des événements
coïncident quasiment. Sur les fréquences de pic, la coïncidence est encore notable alors
qu’elle l’est moins en ce qui concerne les directions moyennes, ce qui dû en grande partie
à l’aspect bruité dans l’évolution des directions moyennes estimées à partir des spectres
d’observations.

Quant aux événements de houle de Nord-Ouest (Girassol), ils ne sont pas toujours
présents dans les données in situ. Par exemple l’événement identifié entre le 18 janvier et
le 24 janvier 2003 des données de hindcast (repérable par deux traits pointillés en rouge,
(figure 4.6), n’est pas présent dans les données in situ. L’absence de cet événement n’est
pas due à la méthode d’identification d’événement utilisée, car les spectres directionnels
issus des données in situ pendant cette période montrent l’absence effective de systèmes
de houle de Nord-Ouest (figure 4.7). Une explication plausible est que la bouée n’as pas
pu mesurer cet événement de houle car ce dernier a une énergie très faible. Néanmoins,
lorsqu’elles sont identifiables dans les données in situ, les événements de houle de Nord-
Ouest concordent globalement bien avec les événements de houle identifiés à partir des
données de hindcast.

Pour l’ensemble des événements de houle identifiés des 3 ans de données, la figure 4.8
montre les diagrammes quantile/quantile des hauteurs significatives pour les événements
de houles de Sud-Ouest (à gauche) et les événements de houles de Nord-Ouest (à droite).
Pour les houles de Sud-Ouest, on note un bon accord entre entre les quantiles des Hs

jusqu’à 2.5 m où les Hs sont sous-estimés dans les données de hindcast. Le coefficient de
corrélation entre les Hs est de 0.81. Malgré leur faibles Hs, les houles de Nord-Ouest pré-
sentent également une bonne corrélation apparente. Notons néanmoins une sur-estimation
des fortes valeurs du H par le modèle.
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Figure 4.6 – Comparaison des événements de houle sur Girassol (janvier 2003)
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Figure 4.7 – Spectres directionnels obtenus le 20 janvier 2003 à 18h00 : in situ (à gauche)
et hindcast (droite).
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Figure 4.8 – Diagramme quantile/quantile des systèmes de houles : Sud-Ouest (à gauche),
Nord-Ouest (à droite)

4.3.2.2 Site Akpo

Sur le site Akpo la comparaison a été réalisée sur la période d’une année que couvrent
les données in situ disponibles. Les figures 4.9 montre les événements de houle identifiés à
partir des données in situ (décembre 2003), comparés aux événements de houle identifiés
à partir des données de hindcast. Entre les Hs, on note dans l’ensemble un bon accord
même s’ils sont modérément sous-estimés dans les données de hindcast. Les débuts, les
fins des événements ainsi que le maximum de Hs des événements coïncident quasiment ;
on retrouve également la même cohérence temporelle des systèmes de houle. En ce qui
concerne les fréquences de pic, leurs évolutions au sein des événements sont similaires dans
les deux cas. L’accord est moins bon entre les directions de pic, en raison d’une part d’une
large discrétisation en direction des spectres de hindcast (15◦) et d’autre part de l’aspect
bruité de l’évolution des directions de pic issues des données in situ.

Pour tous les événements de houle identifiés, la figure 4.10 montre les diagrammes
quantile/quantile entre les Hs des houles du Sud-Ouest (à gauche) et des houles de Sud-
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Est (à droite). Nous notons une bonne corrélation entre les quantiles des Hs des houles
Sud-Ouest jusqu’à 1.15 m où ils sont sous-estimés dans les données de hindcast. En ce qui
concerne les houles du Sud-Est, la corrélation est faible comparée à celle obtenue avec les
houles du Sud-Ouest, mais reste apparente.
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Figure 4.9 – Comparaison des événements de houle sur Akpo (décembre 2003)
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Figure 4.10 – Diagramme quantile/quantile des systèmes de houles : Sud-Ouest (à
gauche), Sud-Est (à droite)

72



4.3. Comparaison, à l’échelle des événements de houle et de mer du vent, des données in

situ et des données de hindcast

Au regard de cette étude comparative, nous pouvons conclure que les événements
de houle issus des données de hindcast correspondent dans l’ensemble aux événements
observés même si souvent, les valeurs extrêmes des Hs sont sous-estimées. Toutefois, ces
valeurs correspondent à moins de 10% des valeurs prises par le Hs et n’ont de ce fait
pas d’influence significative sur la qualité globale de l’accord entre les événements de
houles issus des deux sources de données. De plus, dans ces travaux notre objectif est
de représenter au mieux toute la distribution des états de mer et non pas exclusivement
les états de mers extrêmes. Néanmoins, l’utilisation de ces données de hindcast pour des
applications sensibles aux états de mer extrêmes doit se faire avec précaution. Soulignons
également que la cohérence temporelle des événements de houle est globalement reproduite
dans les données de hindcast.

4.3.3 Comparaison des événements de mer du vent

On s’intéresse maintenant aux événements de mer du vent sur les sites Girassol et
Akpo. La figure 4.11 présente pour les sites Girassol et Akpo, des séquences d’événements
de mer du vent identifiés à partir des données in situ et des données de hindcast. Ces
séquences correspondent aux mêmes périodes que dans le cas des houles. Contrairement
aux événements de houle, l’accord parait moins bon quant à la cohérence temporelle des
événements. Nous pouvons observer des instants où des mers du vent sont identifiées à
partir des données in situ alors qu’elles sont absentes des données de hindcast. Quand les
mers du vent sont identifiées dans les deux cas, nous remarquons une différence entre les
valeurs des paramètres, notamment la hauteur significative.
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Figure 4.11 – Hs Comparaison des événements de mer du vent sur Girassol pour janvier
2003 (à gauche) et sur Akpo décembre 2003 (à droite)

Pour l’ensemble des événements de mers du vent identifiés, la figure 4.12 montre les
diagrammes quantile/quantile des Hs pour le site Girassol (à gauche), et pour le site Akpo
(à droite). Sur le site Girassol, les quantiles de Hs sont pour la plupart sur-estimés dans
les données de hindcast. En ce qui concerne le site Akpo, même si on note une meilleure
corrélation que par rapport à Girassol, elle reste cependant faible.

Il est plausible que la différence entre les systèmes de mer du vent issus des données
in situ et des données de hindcast soit due à un mauvais accord entre le vent observé
et le vent réanalysé, utilisé en forçage du modèle qui génère les données de hindcast. En
effet, les caractéristiques des mers du vent (Hs, Tp, θp) sont fortement dépendantes des
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Chapitre 4. Validation des données de hindcast à l’échelle des événements
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Figure 4.12 – Diagramme quantile/quantile des Hs des événements de mer du vent : sur
le site Girassol (à gauche) et sur le site Akpo (à droite).

caractéristiques du vent local (vitesse et direction), du fetch et du temps d’action du vent.
Il est donc prévisible que lorsque les données du vent utilisées dans le modèle (hindcast)
diffèrent des données de vent observées (in situ), les mers du vent qu’elles génèrent diffèrent
aussi par leurs caractéristiques. De plus, la hauteur significative et la période de pic de
la mer du vent sont proportionnelles au carré de la vitesse du vent. En conséquence, une
légère différence entre les vitesses du vent in situ et du vent de hindcast peut se traduire
par une grande différence entre les Hs et Tp.

Nous avons comparé, les données du vent in situ et les données du vent utilisées dans
le hindcast pour la période où les observations sont disponibles (figure 4.13). Le coefficient
de corrélation linéaire entre les vitesses du vent (U10) des deux sources de données est
seulement de 0.42. Les différences entre les deux sources de données du vent s’expliquent
par une mauvaise connaissance de la climatologie du vent en Afrique de l’Ouest. Cette zone
dispose de très peu de données d’observations, ce qui limite considérablement la calibration
des modèles numériques de vent. Cependant, le diagramme quantile/quantile (en bas, à
droite de la figure 4.13) montre que l’intensité du vent est plutôt sous-estimée dans les
données de vent réanalysées alors les Hs des mers du vent sont quant à eux sur-estimés.
Nous pensons que cela peut être du au paramétrage utilisé dans le modèle numérique,
pour les termes relatifs aux mers du vent, dans le cas d’un vent de faible intensité.
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Figure 4.13 – Comparaison des vitesses du vent sur Girassol : série temporelle (haut) ;
scatter plot (en bas, à gauche) et quantile/quantile plot (en bas, à droite).

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une classification des événements en fonction
de leur zone de génération. Cette classification a permis, d’une part, d’évaluer pour les
systèmes présents, leurs contributions à l’énergie ou à la puissance totale des états de mer,
et d’autre part, d’effectuer une analyse comparative plus raisonnée des événements.

Ainsi, les résultats ont montré, aussi bien sur le site Girassol que sur le site Akpo, que
les houles de Sud-Ouest constituent les systèmes dominants. Elles contribuent à plus de
80% sur Girassol et près de 70% de l’énergie totale des états de mer. La contribution des
mers de vent reste faible (moins de 20% en général).

La comparaison des événements a montré que les événements de houle identifiés à partir
des données de hindcast sont globalement similaires à ceux observés, malgré une sous-
estimation des valeurs extrêmes. Quant aux mers du vent, nous avons noté une différence
explicable par la différence constatée entre les données de vent in situ et celles utilisées
pour le forçage du modèle.

Au regard de cette étude et pour les objectifs qui sont les nôtres, notamment celui de
représenter le mieux possible tous les états de mers et non exclusivement les extrêmes,
nous pouvons conclure que les données de hindcast peuvent servir de données de référence
pour la modélisation de la climatologie des houles. L’utilisation de ces données permettra
d’intégrer la variabilité saisonnière dans le générateur stochastique d’événements de houle
qui sera présenté dans le chapitre 6.
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CHAPITRE

5
Modélisation d’un événement de
houle

La modélisation des événements individuels de houle, qui constitue la deuxième étape
de la démarche adoptée, est nécessaire à la caractérisation d’une climatologie de vagues
par événements. Elle a pour but de représenter chacun des événements de houle par un
nombre réduit de paramètres à partir desquels les événements peuvent être entièrement
reconstruits.

La modélisation des événements de houle consiste à représenter avec des formes pa-
ramétriques, l’évolution des paramètres caractéristiques d’états de mer (Hs, Tp, θm, etc.)
dans un événement de houle, comme dans le cas des modèles triangulaires de tempête pré-
sentés dans 2.4.2.3. Les événements de houle observés en Afrique de l’Ouest proviennent
de tempêtes répétitives d’une période moyenne d’occurrence de 3 à 4 jours et majoritaire-
ment localisées dans l’Atlantique Sud. Au sein de ces événements de houle, les paramètres
caractéristiques évoluent quasiment suivant les mêmes configurations comme nous l’avons
déjà souligné dans les chapitres 3 et 4, ce qui rend possible leur modélisation.

Ce chapitre présente le modèle d’événement de houle développé dans le cadre de ces
travaux. Le modèle est constitué de trois formes paramétriques correspondant aux évolu-
tions respectivement de la puissance, de la fréquence d’énergie et de la direction moyenne
dans l’événement. Il permet de caractériser entièrement les événements de houle, chacun
avec son étendue temporelle, par un ensemble de sept paramètres. Ces sept paramètres
suffisent à synthétiser, par exemple, pour un événement de houle de durée 144 heures (48
fois trois heures stationnaires), l’information des 48 valeurs instantanées des puissances,
48 valeurs instantanées des fréquences et 48 valeurs instantanées des directions.
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5.1. Choix des paramètres synthétiques utilisés pour la caractérisation d’un événement
de houle

5.1 Choix des paramètres synthétiques utilisés pour la
caractérisation d’un événement de houle

Comme introduit dans le chapitre 3, un événement de houle désigne l’évolution au
cours du temps d’un système de houles que l’on peut relier à un même phénomène mé-
téorologique source (dépression ou tempête lointaines). Il est caractérisé par l’évolution
de ses paramètres caractéristiques (Hs, Tp, θp, etc.). La modélisation des événements de
houle consiste donc à identifier des modèles d’évolution de ces paramètres caractéristiques.
Avant d’aborder la modélisation des événements de houle, nous allons d’abord expliquer
les choix des paramètres avec lesquels les événements de houles ont été caractérisés dans
le cadre cette étude.

Les événements de houle peuvent être caractérisés par une variété de paramètres, les
mêmes qui permettent de caractériser un état de mer, et présentés dans 2.2.2.2. Couram-
ment, l’état de mer est caractérisé par un paramètre d’amplitude (Hs) ou d’intensité ( Pw),
une période ou fréquence caractéristique (fp, fm−10, fm02, etc.), un paramètre de direction
(θp, θm/) et éventuellement des paramètres de largeur spectrale et d’étalement direction-
nel. Dans le cadre de cette thèse, nous avons choisi de caractériser un événement de houle
par la puissance des vagues par mètre de largeur de crête (Pw), la fréquence moyenne
d’énergie (fm−10 que nous désignerons par la suite par fe) et la direction moyenne (θm).

Le choix s’est porté sur la puissance (équation 2.30) plutôt que sur la hauteur significa-
tive parce que d’une part, la puissance des vagues permet de représenter l’inter-dépendance
entre la hauteur significative et la fréquence moyenne d’énergie en un seul paramètre.
D’autre part, son évolution au sein d’un événement de houle présente une allure plus lisse
que celle de la hauteur significative et se prête donc mieux à la modélisation. De plus, la
puissance présente l’avantage d’être sommable alors que la somme des hauteurs significa-
tives n’a aucune signification physique. Le choix de la puissance permet donc d’obtenir
pour son modèle d’évolution, des paramètres qui ont un sens physique. Toutefois, notons
que la hauteur significative se déduit aisément de la puissance connaissant la fréquence
moyenne d’énergie.

Afin d’être cohérent dans le choix des paramètres caractéristiques des événements de
houle, la fréquence moyenne d’énergie (fe) a été choisie car c’est elle qui intervient dans
le calcul de la puissance. Par ailleurs, il faut souligner que pour les systèmes de houle, les
différents types de fréquences (fp, fe, fm02 ) ont généralement des valeurs voisines. En effet,
à cause des grandes distances parcourues par les houles, leurs spectres ont généralement
une largeur de bande en fréquence étroite. Le spectre d’un système de houle est d’autant
plus étroit que la distance parcourue par les houles est grande et ceci est lié à la relation
de dispersion des vagues (Gjevik et al. [1988]). La figure 5.1 montre les corrélations qui
existent entre la fréquence moyenne d’énergie, la fréquence de pic et la fréquence moyenne
zero-crossing pour les sites Girassol et Akpo. Pour ces deux sites, les coefficients qui relient
les différentes fréquences sont proches de 1, montrant ainsi que les fréquences moyennes
sont proches de la fréquence de pic. Les relations linéaires empiriques qui existent entre
les fréquences peuvent servir à calculer fp ou fm02 lorsque fe est connue.

La direction moyenne est la direction pondérée par l’énergie des vagues alors que la
direction de pic correspond à la direction de la fréquence de pic. Lorsque l’on travaille
sur des spectres discrétisés, la direction de pic ne peut progresser que par sauts discrets,
alors que la direction moyenne a une variation continue. Cette raison motive le choix de

79



Chapitre 5. Modélisation d’un événement de houle

la direction moyenne pour la caractérisation des événements de houle.
Soulignons par ailleurs que la largeur spectrale et l’étalement directionnel des houles

observées en Afrique de l’Ouest sont faibles en raison des grandes distances qui séparent
leur zone de génération et le point d’observation. De plus, les variations de la largeur spec-
trale et de l’étalement directionnel sont fortement corrélées à la fréquence et la connais-
sance de cette dernière suffit souvent à les déterminer. En conséquence, dans cette étude,
ces paramètres n’ont pas été utilisés dans la caractérisation des événements de houles. Ce-
pendant, ils peuvent être déduits en fonction de la fréquence à partir des relations établies
lors du projet WASP 1 (West Africa Swell Project) Forristall et al. [2013].
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Figure 5.1 – Fréquence de pic (fp) et fréquence zero-crossing (fm02) en fonction de la
fréquence d’énergie (fe) : Girassol (gauche) et Akpo (droite)

La figure 5.2 (fenêtre à gauche) montre l’ensemble des événements de houle extraits
de la base de données in situ du site Girassol en utilisant la méthode décrite dans 3.3.
Les événements y sont représentés en faisant correspondre à l’instant zéro la date où leur
puissance atteint son maximum. Il faut noter qu’au total, 201 événements ont été extraits
de cette base de données, après avoir écarté ceux pour lesquels la durée est inférieure
à 24 h et qui sont en réalité des fragments d’événements, conséquence de discontinuité
dans les données. Afin d’harmoniser les événements de houle extraits et de les rendre
comparables les uns aux autres, nous avons considéré qu’un événement de houle commence
lorsque sa puissance passe au dessus d’un seuil de 0.5 kW.m−1 et se termine lorsque cette

1. Le projet WASP est un projet commun (Join Industry Project) qui a été mené par Shell, Ifremer,
Chevron, Marathon et Total pour analyser les données disponibles sur les houles en Afrique de l’Ouest (du
Nigeria à la Namibie).
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Figure 5.2 – Ensemble des 201 événements de houle extraits des données Girassol
(gauche) ; événement de houle typique (droite)

dernière passe en deçà de ce seuil. Pour avoir une idée d’équivalence de ce seuil en hauteur
significative, l’exemple suivant est donné : au début d’un événement dont les premiers
trains de houles ont une fréquence de 0.05 Hz (longueur d’onde = 624 m, en eau profonde),
ce seuil correspond à un Hs de 0.22 m et à la fin de l’événement, il correspond à un Hs

de 0.3 m lorsque la fréquence des houles est 0.1 Hz (longueur d’onde = 156 m, en eau
profonde).

Les évolutions typiques de la puissance, de la fréquence d’énergie et de la direction
moyenne d’un événement de houle sont montrées dans la figure 5.2 (à droite). La puissance
croît au début de l’événement, atteint un maximum puis décroît. La fréquence d’énergie
affiche une évolution quasiment linéaire comme l’indique la théorie (équation 3.1). La
direction moyenne quant à elle décroît quasi-linéairement, indiquant ainsi que la tempête
source s’est déplacée de l’Ouest vers l’Est. Notre objectif est maintenant d’identifier des
fonctions paramétriques pour modéliser ces évolutions typiques de la puissance, de la
fréquence d’énergie et de la direction moyenne au sein d’un événement de houle.

5.2 Modèle d’évolution de la puissance au sein d’un
événement de houle

Le but est d’identifier une fonction paramétrique qui permette de modéliser au mieux
l’évolution de la puissance au sein d’un événement de houle. Le problème est comparable,
par exemple à la recherche de formes paramétriques de spectres d’état de mer (JONSWAP,
Pierson-Moskowitz, etc.). L’évolution typique de la puissance au sein d’un événement de
houle est semblable à celle de la hauteur significative, comme soulignée par des études
antérieures (Gjevik et al. [1988], Hanson, Phillips. [2001], Husson [2012]). Comme pour le
Hs, au début de l’événement, la puissance croît avec l’arrivée des premiers trains de houle,
atteint un maximum, puis décroît. Il faut également remarquer que la phase ascendante
est généralement plus pentue que la phase descendante. Ce comportement ne peut pas être
modélisé par une fonction symétrique. Sur la base des travaux existants (Boccotti [2000],
Arena, Pavone [2009], Martín-Hidalgo et al. [2014], Olagnon et al. [2014]), une fonction
triangulaire a été initialement proposée pour modéliser l’évolution de la puissance au sein
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d’un événement. Il a été observé par la suite que la fonction triangulaire ne modélise pas
toujours correctement l’ensemble des valeurs prises par la puissance au sein des événements
et que d’autres fonctions, notamment la fonction de densité d’une loi Log-normale et la
fonction de densité d’une loi Gamma donnent de meilleurs résultats (Kpogo-Nuwoklo
et al. [2015b]). Nous présentons ci-après les différentes fonctions paramétriques étudiées
avant de conclure sur celle qui modélise au mieux l’évolution de la puissance au sein d’un
événement de houle.

5.2.1 Les différentes fonctions paramétriques étudiées

Pour modéliser l’évolution de la puissance au sein d’un événement de houle, 3 fonctions
paramétriques ont été successivement étudiées : la fonction triangulaire, la fonction de
densité d’une loi Log-normale et la fonction de densité d’une loi Gamma.

5.2.1.1 Fonction triangulaire

L’équation de la fonction triangulaire proposée s’écrit :

Pw(t) =





Eα1(t− t0) + Pwmax si ti ≤ t < t0

Eα2(t− t0) + Pwmax si t0 ≤ t ≤ tf
(5.1)

où α1 et α2 sont respectivement les pentes ascendante et descendante, ti et tf respective-
ment les dates du début et de fin de l’événement, t0 la date à laquelle la puissance atteint
son maximum, et Pwmax la puissance maximale dans l’événement de houle (figure 5.3). Le
paramètre E défini par

E =
∫ tf

ti

Pw(t)dt, (5.2)

en kWh.m−1 est l’énergie par mètre de largeur de crête de l’événement de houle pris dans
sa totalité. Il intervient comme un facteur de normalisation, et permet d’obtenir pour le
modèle la même énergie que dans l’événement observé.

5.2.1.2 Loi Log-normale

L’idée est de représenter l’évolution de la puissance, normalisée par l’énergie de l’évé-
nement par la fonction de densité d’une loi Log-normale (Jobe [1989], Weisstein [2010])
(voir figure 5.4) :

Pw(t) =
E

tσ
√

2π
exp

(
− (ln(t) − µ)2

2σ2

)
, ti ≤ t ≤ tf (5.3)

où le paramètre E est le même que dans l’équation (5.2), et les paramètres σ et µ sont
exprimés en fonction de la puissance maximale (Pwmax) et de l’écart type (sd) par :

σ =

√√√√ln

(
sd2

P 2
wmax

+ 1

)
(5.4)

µ = ln(Pwmax) + σ2 (5.5)
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Figure 5.3 – Modèle triangulaire pour l’évolution de la puissance au sein d’un événement
de houle. La partie colorée correspond à l’énergie de l’événement (E).

5.2.1.3 Loi Gamma

Comme dans le cas de la loi Log-normale, nous cherchons à paramétrer l’évolution de la
puissance normalisée par l’énergie totale de l’événement avec la fonction de densité d’une
loi Gamma (Johnson, Kotz [1969]) (figure 5.5). La loi Gamma offre de par la variation
de ses paramètres, une grande variété de formes (Ferreira, Guedes Soares [2000]), laquelle
permet de l’adapter à la modélisation de l’évolution de la puissance au sein d’un événement
de houle. Le modèle s’écrit :

Pw(t) =
E

ταΓ(α)
tα−1 exp

(−t
τ

)
, ti ≤ t ≤ tf (5.6)

où Γ(α) est une fonction Gamma incomplète généralisée définie par :

Γ(α) =
∫ tf

ti

tα−1 exp(−t)dt. (5.7)

Le paramètre de forme α et le paramètre d’échelle τ sont tels que α > 1 et τ > 0. Le
paramètre E est l’énergie totale de l’événement (équation 5.2). La date du maximum de
puissance t0 peut être obtenue en fonction des paramètres α et τ par

t0 = (α− 1)τ (5.8)

5.2.2 Analyse des résultats de la modélisation de l’évolution de la
puissance avec les 3 fonctions paramétriques

Pour obtenir les paramètres, les fonctions sont ajustées à l’évolution de la puissance
au sein des événements de houle observés (issus des données in situ) par la méthode des
moindres carrés pondérés. Parce que le début et la fin des événements de houle corres-
pondent aux états de mer de faible énergie et ne sont pas toujours bien estimés, nous avons
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Figure 5.4 – Loi Log-normale pour E = 700 kWh/m et pour différentes valeurs de µ et
σ.
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Figure 5.5 – Loi Gamma pour E = 700 kWh/m et pour différentes valeurs de α et τ .

choisi de donner plus de poids aux états de mer d’intensités fortes en utilisant comme poids
les valeurs de la puissance observée.

La figure 5.6 montre, pour un événement de houle, l’ajustement des 3 fonctions pa-
ramétriques (partie haute de la figure). Par rapport à la fonction triangulaire, les lois
Log-normale et Gamma modélisent mieux l’évolution de la puissance au sein de cet évé-
nement de houle. Ce résultat est également confirmé par le graphe du bas de la figure 5.6
où est représentée l’erreur relative en valeur absolue définie par :

MAE =

∣∣∣∣∣
P obsw − Pmodw

P obsw

∣∣∣∣∣ (5.9)

où P obsw la puissance observée et Pmodw la puissance obtenue avec les fonctions paramé-
triques. Les lois Log-normale et Gamma présentent en effet les MAE les plus faibles,
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moins de 15% pour les puissances supérieures à 5 kW.m−1. Il faut remarquer que pour
les puissances très faibles (Pw < 5 kW.m−1) les erreurs sont élevées pour les 3 fonctions.
La fonction triangulaire présente des erreurs faibles près du maximum de puissance, mais
qui augmentent dès qu’on s’en éloigne. Le modèle triangulaire ne permet pas de modéliser
correctement l’ensemble des valeurs de la puissance, alors que certaines applications, par
exemple le dimensionnement en fatigue, peuvent être sensible à des erreurs sur les houles
de faible énergie notamment. On pourrait en effet imaginer qu’une réduction de la base
du triangle permettrait de mieux modéliser les faibles valeurs de la puissance, mais ce
serait aux dépens des fortes valeurs de puissance. Ce problème ne se pose pas avec les
lois Log-normale et Gamma qui représentent globalement bien l’ensemble des valeurs de
la puissance.
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Figure 5.6 – Les différentes fonctions paramétriques ajustées à un événement de houle
(haut) ; erreur relative associée (bas)

La qualité des ajustements par les 3 modèles a été évaluée sur l’ensemble des événe-
ments extraits des données in situ Girassol. Nous avons calculé pour chaque événement,
l’erreur quadratique moyenne normalisée définie par :

NRMSE =

〈(
P obsw − Pmodw

)2
〉1/2

〈P obsw 〉 =
RMSE

〈P obsw 〉 (5.10)

L’erreur quadratique moyenne a été normalisée pour rendre les événements comparables
entre eux. La figure 5.7 montre les boîtes à moustache 2 de la distribution des NRMSE,

2. Pour chaque boîte à moustache, le trait qui se trouve à l’intérieur de la boite correspond à la médiane,
les limites inférieure et supérieure de la boite correspondent respectivement aux quantiles 25% et 75%,
et les barres inférieure et supérieure qui sont reliées par des traits en pointillés à la boite correspondent
respectivement aux quantiles 10% et 90%.
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Figure 5.7 – Boîtes à moustache de la distribution des NRMSE.

pour chaque paramétrique, de l’ensemble des 201 événements de houle extraits. Le triangle
présente pour l’ensemble des événements les NRMSE les plus élevées. La loi Log-normale
et la loi Gamma affichent des erreurs plus faibles avec un NRMSE médian inférieur à 20%.
Entre ces deux lois paramétriques, la loi Gamma affiche les plus faibles erreurs. De plus,
la loi Gamma de par sa flexibilité, permet de modéliser une grande variété de formes en
comparaison aux deux autres fonctions.

Dans une étude approfondie réalisée dans le cadre de ces travaux (voir Annexe C), un
critère autre que le NRMSE a été utilisé pour évaluer les trois fonctions paramétriques
étudiées : la distribution des crêtes de vagues individuelles. En effet, dans des applica-
tions comme la résistance des structures offshore, il est essentiel de prendre en compte
la distribution des vagues individuelles extrêmes, d’où l’intérêt de valider les fonctions
paramétriques étudiées par rapport à leur aptitude à reproduire la distribution des vagues
extrêmes individuelles. Pour cela, nous avons comparé la distribution des crêtes de vagues
non-linéaires obtenue à partir de l’événement de houle observé, et celle obtenue à par-
tir de l’événement de houle modélisé par les 3 fonctions paramétriques. Les résultats ont
montré que la loi Gamma modélise bien tant le déroulement de l’événement (problèmes
de fatigue, d’érosion, de ressources énergétiques, d’opérations à la mer) que les extrêmes
de vagues individuelles qu’on en déduit (dimensionnement aux extrêmes). L’étude a fait
l’objet d’un article de conférence (European Wave and Tidal Energy Conference, EWTEC
2015, Annexe C).

5.3 Modèle d’évolution de la fréquence moyenne d’énergie
au sein d’un événement de houle

Les houles se propagent à la vitesse de groupe qui est inversement proportionnelle à la
fréquence, Cg = g/(4πf) en eau profonde. À la limite où le point d’observation est très loin
de la tempête source, celle-ci peut alors être considérée comme ponctuelle dans le temps et
dans l’espace et un observateur placé en ce point voit d’abord arriver les houles de faible
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fréquence suivies des houles de fréquence plus élevée. Lorsque les distances parcourues sont
suffisamment grandes, la fréquence de pic évolue linéairement avec le temps (Sverdrup,
Munk [1947], Snodgrass et al. [1966], Gjevik et al. [1988], Hanson, Phillips. [2001], Delpey
et al. [2010]). Cette considération physique motive le choix d’un modèle linéaire pour
l’évolution de la fréquence moyenne dans un événement de houle. Le modèle s’écrit :

fe(t) =
g

4πd
t+

1
Tmax

(5.11)

Le modèle fait intervenir 2 paramètres :
– d : distance indicative du point d’observation à la zone de génération des houles ;
– Tmax : période maximale de houle dans l’événement.
Remarquons que la distance réellement parcourue par les houles peut être théorique-

ment obtenue en remplaçant fe dans l’équation 5.11 par la fréquence de pic. Le résultat
obtenu permet, à titre indicatif, de remonter à la zone de génération de la tempête, mais
n’est généralement pas très précis parce que (Kerbiriou [2007]) :

• Une petite différence entre fréquences entraîne des écarts importants sur les distances
estimées.

• La zone de génération n’est pas ponctuelle, ce qui implique que, d’une extrémité à
l’autre, les vagues ont une plus ou moins grande distance à parcourir jusqu’au point
d’observation.

• Les composantes basse fréquence sont plus rapides mais sont générées après les
composantes haute fréquence, d’où l’influence de la durée de l’événement.

• La tempête génératrice des vagues se déplace. Les vagues produites peuvent être
propagées dans toutes les directions (même si la plus grande partie de l’énergie
est propagée dans la direction de génération de la tempête). Le déplacement de la
tempête modifie la distance d à parcourir.

5.4 Modèle d’évolution de la direction moyenne au sein
d’un événement de houle

Les houles observées en Afrique de l’Ouest sont majoritairement générées dans l’Atlan-
tique Sud, entre le large des côtes argentines ou le cap Horn, et le cap de Bonne Espérance
(Prevosto et al. [2013], Nerzic et al. [2007], Olagnon et al. [2014]). Ces houles sont générées
par des dépressions ou des tempêtes répétitives qui, suivant la circulation atmosphérique
générale, se déplacent du cap Horn vers le cap de Bonne Espérance. Deux constats ont
motivé le choix du modèle d’évolution de la direction moyenne.

Nous avons d’abord remarqué que les vitesses angulaires de déplacement des dépres-
sions génératrices des événements de houles sont relativement constantes. En effet, la figure
5.8 montre, en guise d’exemple, le suivi dans le temps d’une dépression dans l’Atlantique
Sud. Les données de vent ECMWF (ERA-Interim) ont été utilisées pour identifier et suivre
la dépression. Dans cette dépression, les vitesses de vent sont comprises entre 10 m/s et
17 m/s. Sur les fenêtres en dessous des cartes, est représentée l’évolution dans le temps
de l’angle sous lequel un observateur situé sur le site Girassol pourrait voir arriver les
trains de houle générés par cette dépression, sous l’hypothèse que ces dernières se pro-
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pagent suivant les grands cercles 3. Pour cet exemple, l’évolution de la direction moyenne
de provenance des houles générées par la tempête est quasi linéaire, excepté pour les deux
derniers pas de temps. La variation plus importante de la vitesse angulaire pour ces deux
derniers pas de temps est due à l’étalement de la dépression. Somme toute, la vitesse
angulaire moyenne de déplacement de cette dépression relative au point d’observation est
quasiment constante en première approximation.

Figure 5.8 – Suivi dans le temps d’une dépression : sur la fenêtre en dessous de chaque
carte est représentée l’évolution dans le temps de l’angle sous lequel, un observateur situé
sur le site Girassol voit arriver les trains de houle.

Nous avons ensuite remarqué que pour l’ensemble des événements de houle extraits,
les variations d’angle entre le début et la fin des événements sont faibles. Sur la figure
5.9 est représenté l’histogramme des écarts angulaires définis comme la différence d’angle
en valeur absolue entre la direction des houles en début d’événement et la direction des
houles en fin d’événement :

∆θ = |θm(tf ) − θm(ti)| . (5.12)

3. Les grands cercles sont les géodésiques d’une sphère, c’est-à-dire les chemins possédant la plus petite
courbure et les arcs de grands cercles sont par conséquent les plus courts chemins reliant deux points à la
surface d’une sphère. Sur Terre, les méridiens et l’équateur sont des grands cercles ; les autres parallèles
n’en sont pas puisque leur taille varie en fonction de la latitude. Les houles qui se propagent en suivant
une droite sur un océan plan, se propagent en réalité le long des géodésiques dans le cas général
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5.5. Récapitulatif

Les écarts d’angle sont généralement inférieurs à 25◦ pour les événements de houle. Ils
peuvent être considérés comme faibles si on sait que les modèles numériques de vagues
considèrent généralement une discrétisation par pas de 15◦ en direction.
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Figure 5.9 – Histogramme des variations d’angle entre le début et la fin des événements
de houle

Au regard de ces deux remarques, il nous a paru raisonnable de modéliser l’évolution
de la direction moyenne au sein d’un événement de houle par un modèle linéaire :

θm(t) = ωt+ θ0, (5.13)

où la pente ω, supposée constante, est assimilable à la vitesse angulaire moyenne de dé-
placement de la tempête relativement au point d’observation, et θ0 l’angle sous lequel on
voit arriver au point d’observation le premier train de houle. Les paramètres du modèle
sont obtenus par régression linéaire.

5.5 Récapitulatif

En résumé, la loi Gamma pour l’évolution de la puissance, les modèles linéaires pour
la fréquence d’énergie et la direction moyenne, forment le modèle d’événement de houle
que nous désignerons par la suite par un acronyme en anglais "SEM" pour "Swell Event
Model". Le SEM se compose donc de 7 paramètres au total résumés dans le tableau 5.1. La
figure 5.10 montre un exemple d’événement de houle et sa représentation modélisée. Cette
modélisation est nécessaire à la caractérisation d’une climatologie par événements. En plus
de permettre la conservation de la cohérence temporelle des systèmes de houle, un autre
avantage de la modélisation des événements est la réduction du nombre de paramètres
nécessaires pour représenter l’événement de houle. Par exemple, l’événement de houle de
la figure 5.10 est représenté par 42 valeurs instantanées de Pw, 42 valeurs instantanées de
fe et 42 valeurs instantanées de θm soit au total 126 valeurs d’observations. Avec le SEM,
seuls 7 paramètres sont nécessaires pour le reconstruire entièrement.
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Paramètres
synthé-
tiques

Modèle Paramètres
du SEM

Signification

E énergie de l’événement par
mètre de largeur de crête
de vagues

puissance Pw(t) =
E

ταΓ(α)
tα−1 exp

(−t
τ

)
α paramètre de forme

τ paramètre d’échelle

fréquence
d’énergie

fe(t) =
g

4πd
t+

1
Tmax

d distance indicative parcou-
rue par les houles

Tmax période maximale de houle
dans l’événement

direction
moyenne

θm(t) = ωt+ θ0 ω pente, i.e. vitesse angulaire
moyenne, relative au point
d’observation, de la tem-
pête

θ0 direction de provenance du
premier train de houle

Table 5.1 – Tableau récapitulatif du SEM
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Figure 5.10 – Un événement et sa représentation modélisée
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5.6 Résultats et discussions sur la modélisation des
événements de houle avec le SEM

Cette section, subdivisée en trois parties, présente les résultats de la modélisation des
événements de houle avec le SEM sur le site Girassol et sur le site Akpo. La première partie
présente les résultats de la modélisation d’une série temporelle d’événements de houle par
le SEM. Dans la deuxième partie, on compare la distribution jointe de Hs et Te issus
des événements de houle modélisés avec celle issue des événements de houle observés. La
troisième partie présente les résultats obtenus avec le SEM pour un cas test d’application :
l’évaluation du potentiel houlomoteur extractible d’un convertisseur d’énergie des vagues.

5.6.1 Modélisation d’une série temporelle d’événements de houle

Nous présentons ici les résultats obtenus quant à la modélisation d’une série temporelle
d’événements de houle avec le SEM.

Les figures 5.11 et 5.12 présentent l’ajustement du SEM aux événements de houle
identifiés à partir des données in situ, respectivement, pendant le mois de décembre 2012
pour le site Girassol, et pendant le mois de décembre 2003 pour le site Akpo. Sur les
deux figures, chaque événement de houle est indiqué par un numéro qui lui est propre.
L’observation de ces deux figures permet de dire que le modèle se comporte globalement
bien quand il est ajusté aux événements observés tant sur le site Girassol que sur le site
Akpo.

Sur la puissance, nous avons quantifié l’erreur en calculant pour chaque événement
l’erreur quadratique moyenne normalisée (NRMSE, équation 5.10). Le NRMSE a été cal-
culé pour un seuil de puissance de 0.5kW/m, puis pour un seuil de 3kW/m. Le tableau
5.2 contient les NRMSE calculés pour les événements de la figure 5.11 (Girassol), et le
tableau 5.3 pour événements de la figure 5.12 (Akpo). Pour un seuil de puissance de 0.5
kW/m, les NRMSE sont généralement inférieurs à 20%, excepté pour les événements qui
commencent et qui terminent les historiques. Par exemple le premier événement de la fi-
gure 5.11 est en réalité un événement incomplet, ce qui explique la mauvaise modélisation
de sa puissance par la loi Gamma. Quant à l’événement indiqué par le numéro 9 sur la
figure 5.11, il correspond à un événement de houle de Nord-Ouest (direction autour de
300◦) et sa puissance est très faible ; cela explique la valeur élevée du NRMSE. Cette ex-
plication est soutenue par les valeurs des NRMSE calculés avec des puissances supérieures
à 3 kW/m (dernière ligne des tableaux). En effet, les NRMSE obtenus avec un seuil de 3
kW/m sont inférieurs à ceux obtenus avec un seuil de 0.5 kW/m signifiant ainsi que les
erreurs relatives sont plus importantes lorsque les puissances deviennent faibles. Le choix
des poids, lors de l’ajustement du modèle est une explication plausible à ce résultat. En
prenant comme poids les valeurs de la puissance observée, on choisit de bien représenter
les états de mer d’intensité forte et il est donc attendu que ces états de mer soient mieux
modélisés, comparés aux états de mer de faible intensité. Il nous a paru raisonnable de
faire ce choix d’une part parce que les états de mer de faible énergie ne sont pas toujours
bien estimés, et d’autre part parce que pour la plupart des applications, l’érosion côtière
par exemple, les états de mer d’intensité faible sont moins importants.

Le modèle linéaire se comporte également bien dans la modélisation des fréquences
moyennes et des directions moyennes. Remarquons au passage que les modèles linéaires
ajustés aux directions moyennes sont majoritairement décroissants, indiquant ainsi que les
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tempêtes génératrices des houles se déplacent de l’Ouest (Cap Horn) vers l’Est (Cap de
Bonne Espérance).

from  01−Dec−2002 to  31−Dec−2002
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Figure 5.11 – Historique d’événements de houle et leurs modélisations (données in situ,
Girassol) ; les événements de houle portent chacun un numéro différent.

N◦ d’événement 1 2 3 4 5 6 7 8 9
NRMSE (%) - 0.5kW/m 27 17 8 15 13 18 19 15 37
NRMSE (%) - 3kW/m 21 15 5 9 4 8 7 5 -

Table 5.2 – NRMSE associés aux événements de houle de la figure 5.11 (Girassol)

N◦ d’événement 1 2 3 4 5 6 7 8
NRMSE (%) - 0.5kW/m 24 22 17 13 16 19 18 28
NRMSE (%) - 3kW/m 10 15 10 7 8 12 7 -

Table 5.3 – NRMSE associés aux événements de houle de la figure 5.12 (Akpo)
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Figure 5.12 – Historique d’événements de houle et leurs modélisations (données in situ,
Akpo) ; les événements de houle portent chacun un numéro différent.

5.6.2 Comparaison de la distribution jointe des couples (Hs, Te) issus
des événements de houle observés et ceux issus du SEM.

Pour les calculs en fatigue des structures offshores et pour d’autres types d’applications,
on s’intéresse prioritairement aux paramètres Hs et Te et à leur distribution jointe. Il
est donc intéressant d’analyser la distribution jointe des paramètres d’états de mer à
partir des événements de houle modélisés. On se propose donc de comparer la distribution
jointe du Hs et Te issue des observations à celle obtenue en remplaçant les événements de
houle observés par leurs SEM. Le but est de répondre à la question suivante : remplacer
les événements observés par leurs SEM introduit-il une différence significative dans la
distribution jointe du Hs et Te ? Une réponse négative à cette question permettrait de
conclure que la distribution jointe du Hs et Te dérivant du SEM peut être utilisée avec
confiance dans les applications en génie océanique.

Dans le SEM, les hauteurs significatives se déduisent du modèle de la puissance, sous
l’hypothèse de profondeur infinie par :

Hmod
s =

√
64πPmodw

ρg2Tmode

(5.14)

où Pmodw , et Tmode = 1/fmode sont respectivement la puissance et la période moyenne issues
du modèle d’événements de houle.

La figure 5.13 compare la distribution jointe du Hs et Te issus des événements obser-
vés et la distribution jointe du Hmod

s et Tmode . Les niveaux de contours représentés sont
les mêmes pour les deux distributions jointes et sont régulièrement espacés de 0.00475
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entre 0.001 et 0.02. Nous observons globalement un bon accord entre les deux distribu-
tions jointes. Les lignes de contours sont très peu différentes aussi bien pour les faibles
probabilités que pour les probabilités élevées.

De même, les distributions marginales de la hauteur significative et de la période
moyenne observées sont proches de celles obtenues avec le modèle. Les modes des distri-
butions marginales de Hs et Te coïncident quasiment. Afin de valider ces observations,
nous avons utilisé un test statistique, le test de Kolmogorov-Smirvov qui permet de déter-
miner si les Hs et Te issus des observations et du modèle suivent la même loi marginale.
La statistique de ce test est :

KSstat = max
x

|Fobs(x) − Fmod(x)| . (5.15)

où Fobs est la fonction de répartition de Hs ou de Te issus des observations et Fmod est
la fonction de répartition de Hmod

s ou de Tmode issus du modèle. Le tableau 5.4 présente
les résultats de la statistique du test de Kolmogorov-Sirvov ainsi que les p-value 4 asso-
ciées. Même si les p-value sont faibles, surtout pour le Te, elles restent supérieures à 0.05
signifiant ainsi qu’avec un risque de 5% de se tromper, on ne peut pas rejeter l’hypothèse
selon laquelle les Hs et Te issus des observations et du modèle dérivent des mêmes lois
marginales.

À partir de ce résultat, nous pouvons conclure que remplacer l’historique des événe-
ments de houle issus des données d’observations par l’historique de leurs modèles d’évé-
nements, n’introduit pas de différences significatives dans la distribution marginale des
hauteurs significatives et des périodes d’énergie ainsi que dans leur distribution jointe.
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Figure 5.13 – Distributions jointes des hauteurs significatives et des périodes moyennes
(Données in situ, Girassol). Les contours sont régulièrement espacés de 0.00475 entre 0.001
et 0.02.

4. La p-value représente la probabilité qu’on aurait, si l’hypothèse nulle est vraie, d’avoir tort et de la
rejeter néanmoins. Ici notre hypothèse nulle est que deux vecteurs dérivent d’une même loi marginale. On
peut rejeter l’hypothèse nulle si la p-value est inférieure à 0,05.
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Hs Te
KSstat 0.0174 0.0240
p-value 0.415 0.089

Table 5.4 – Résultats du test de Kolmogorov-Smirnov appliqués aux distributions de Hs

et Te

5.6.3 Validation pratique : évaluation du Potentiel Houlomoteur
Extractible

On propose dans cette partie de valider le SEM sur un cas d’application : l’évalua-
tion du Potentiel Houlomoteur Extractible par un convertisseur d’énergie des vagues. Plus
précisément, on cherche à quantifier l’erreur qu’on commet dans l’évaluation du Potentiel
Houlomoteur Extractible en remplaçant les événements de houle observés par leurs mo-
dèles. Pour cela, nous allons utiliser un exemple de convertisseur de type uni-directionnel
pour lequel la récupération de l’énergie se fait suivant une direction privilégiée, et dont la
réponse est spectro-directionnelle (Li, Yu [2012], O. Falcão de [2010]). Par rapport à un
convertisseur omnidirectionel, le convertisseur uni-directionnel permet d’évaluer également
le modèle linéaire de l’évolution de la direction moyenne.

5.6.3.1 Convertisseur uni-directionnel à orientation adaptable

On considère un convertisseur houlomoteur uni-directionnel, c’est à dire un système
dont la fonction de transfert d’extraction dépend à la fois de la fréquence et de la direction
relative par rapport au champ de vagues incident. On considère également que ce conver-
tisseur est orienté à chaque pas de temps en sorte que sa direction principale soit alignée
suivant la direction moyenne à la fréquence de pic instantanée des trains de vagues. Il
existe un grand nombre de concepts, reposant sur des technologies variées pour de tels
types de convertisseurs (O. Falcão de [2010]).

La fonction de transfert Rpd générique du type de convertisseur uni-directionnel utilisé
a été construite sur la base de la fonction de transfert d’un convertisseur omnidirectionnelle
(type absorbeur ponctuel) Rp, modulée par une fonction d’étalement directionnel. La
fonction d’étalement directionnel utilisée est de type cos2s, normalisée en sorte que :

∫
Rpdf =

∫ ∫
Rpddfdθ (5.16)

De fait, la fonction de transfert directionnelle est donnée par :

Rpd = Rp
22s−1Γ(s+ 1)2

πΓ(2s+ 1)
cos2s(θ − θm) (5.17)

La figure 5.14 montre la fonction de transfert Rp(f) utilisée (à gauche) et sa représen-
tation modulée en fonction de l’étalement directionnel Rpd(f, θ) (à droite). La fonction de
transfert Rpd(f, θ) met en évidence une réponse bimodale dont les pics sont suivant deux
directions opposées. En fréquence, les pics sont localisés autour [0.085Hz - 0.1Hz] avec
une largeur spectrale s’étendant sur la bande [0.05Hz - 0.33Hz].

Le potentiel extractible est évalué par la relation intégrale :

P = 2
∫ ∫

Rp(f, θm)S(f, θ)dfdθ (5.18)
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Figure 5.14 – Fonction de transferts de puissance omnidirectionnel (à gauche) et uni-
directionnel (à droite)

Notre but est d’évaluer la puissance produite par le convertisseur en utilisant d’abord
les événements de houle observés, puis les événements de houle modélisés et comparer les
résultats. Mais préalablement, comme on peut remarquer dans l’équation 5.18, l’estimation
de la puissance produite par le convertisseur nécessite la reconstitution du spectre de houle
S(f, θ) :

S(f, θ) = S(f).D(f, θ). (5.19)

La fonction cos2s a été choisi pour D(f, θ) avec s dépendant de la fréquence et pour S(f),
nous avons utilisé la forme spectrale Log-normale plutôt que la forme Jonswap commu-
nément utilisée. En effet, les houles observées en Afrique de l’Ouest ont généralement
une largeur de bande très étroite et les résultats du projet WASP (West Africa Swell
Project, Forristall et al. [2013], Olagnon et al. [2013]) ont montré qu’une forme spectrale
Log-normale permet une meilleure modélisation des spectres de houle que la forme spec-
trale Jonswap. Pour illustrer ce fait, nous montrons dans la figure 5.15 l’ajustement d’un
spectre de houle issu des données du site Girassol avec la forme spectrale Jonswap et le
Log-normal. Nous pouvons observer que la forme spectrale Jonswap ne modélise pas bien
ce spectre à cause d’une faible pente dans sa phase croissante et surtout dans sa phase
décroissance. Le spectre Log-normal est défini par :

S(f) =
m0

fσ0

√
2π

exp

(
− (ln(f) − µ0)2

2σ2
0

)
(5.20)

où m0 est le moment d’ordre 0 et les paramètres σ0 et µ0 sont exprimés en fonction de la
fréquence de pic (fp) et de l’écart type de la distribution normale (sd) par :

σ0 =

√√√√ln

(
sd2

f2
p

+ 1

)
(5.21)

µ0 = ln(fp) + σ2
0 (5.22)
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Figure 5.15 – Modèles Jonswap et Log-normal ajustés à un spectre de houle

Précisons que la reconstitution des spectres concerne uniquement les événements de
houle modélisés. Pour les événements de houle observés, nous avons utilisé les spectres qui
ont été estimés avec les données in situ.

5.6.3.2 Résultats

Nous présentons ici les résultats de la comparaison entre la puissance extraite estimée
à partir des événements de houle observés et modélisés sur les deux sites (figures 5.16 et
5.17).

La fenêtre du haut montre la puissance instantanée extraite par le convertisseur pour
les événements de houles observés en comparaison avec la puissance instantanée produite
en utilisant les événements de houles modélisés. Sur la fenêtre du bas est représentée
la différence entre les puissances instantanées extraites. Sauf pour quelques instants où
l’écart entre les deux puissances instantanées est grand, on note dans l’ensemble un bon
accord avec des biais quasiment nuls (0.98 kW pour Girassol et 0.32 kW pour Akpo) et
des RMSE inférieurs à 5% (3.8 kW pour Girassol et 3.4 kW pour Akpo). Les instants
où la différence entre les deux puissances extraites est importante, correspondent à ceux
où on note une variation abrupte de la puissance des houles observées due au bruit dans
le signal correspondant à la puissance des houles observées. En effet, dans l’évaluation
de la puissance extraite, les spectres utilisés pour les houles observées étant ceux estimés
directement à partir des données brutes, sont moins lisses que les spectres reconstruits
pour les houles modélisées, ce qui explique ces variations abruptes par moment dans le
signal de la puissance extraite estimée avec les houles observées. On a choisi d’utiliser pour
les houles observées les spectres estimés à partir des données brutes plutôt que des spectres
reconstruits afin d’évaluer réellement l’erreur qu’un utilisateur du SEM commettrait dans
l’évaluation de la puissance extraite par rapport à l’étalement en fréquence et en direction
des spectres de houles observées.

Dans la figure 5.18 sont présentés les diagrammes quantile-quantile de la puissance
extractible pour l’ensemble des événements de houles observés et les événements modélisés
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sur les deux sites. On observe un bon accord entre l’estimation de la puissance produite à
partir des événements observés et modélisés. On note tout de même une sous-estimation
de la puissance produite sur le site Girassol pour des puissances produites supérieures à 40
kW . Toutefois avec des coefficients de corrélation de Pearson égales à 0.93, nous pouvons
conclure qu’en modélisant les événements de houles par le SEM, on n’introduit pas de
différence significative dans l’estimation de la puissance produite.
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Figure 5.16 – Potentiel houlomoteur extractible avec le convertisseur uni-directionnel
(Girassol)
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Figure 5.17 – Potentiel houlomoteur extractible avec le convertisseur uni-directionnel
(Akpo)
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Figure 5.18 – Diagramme quantile-quantile comparant la puissance extractible sur le site
Akpo (à gauche) et Girassol (à droite)

5.7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre, le modèle d’événement de houle (SEM) qui
permet de représenter chacun des événements de houle par un ensemble de 7 paramètres.
Le SEM est composé de la loi Gamma ajustée à l’évolution de la puissance et de modèles
linéaires ajustés aux évolutions de la fréquence d’énergie et de la direction moyenne. Nos
résultats ont montré que les événements de houles observés en Afrique de l’Ouest peuvent
être modélisés par le SEM sans différence significative dans la distribution jointe de la
hauteur significative et de la période d’énergie et pour les applications inhérentes au génie
océanique.

La modélisation des événements de houle est une étape essentielle dans notre démarche
de la modélisation de la climatologie des houles avec l’approche par événements. Le SEM
permet de réduire le nombre de paramètres nécessaires à la caractérisation d’une clima-
tologie par rapport à une représentation par série temporelle d’états de mer. Il permet
également de conserver la cohérence temporelle des systèmes de houles que nous désirons
reproduire dans la simulation statistique d’événements de houle. Dès lors que chacun des
événements de houle peut être complètement caractérisé par les valeurs des 7 paramètres
du SEM (E, α, τ , d, Tmax, ω et θ0), il est possible, par modélisation stochastique de
la distribution jointe de ces 7 paramètres, de simuler des événements de houles indivi-
duels. Mais, pour reconstituer la climatologie des houles, il est indispensable de modéliser
également le processus de leurs occurrences. Le chapitre 6 sera dédié à cette fin.
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CHAPITRE

6
Générateur stochastique
d’événements de houle

Le dimensionnement des structures ou l’estimation de l’évolution morphodynamique
du trait de côte ou d’autres applications en génie océanique nécessitent de connaître les
conditions d’états de mer sur de très longues durées (jusqu’à 100 ans ou plus) alors que
les données d’observations souvent disponibles, ne couvrent qu’une durée très limitée (par
exemple 3 ans seulement pour le site Girassol). Même les données de hindcast (21 ans
pour le site Girassol) sont aussi limitées dans le temps car les modèles numériques de
vagues qui servent à les générer, utilisent en forçage des données de vent, généralement
indisponibles sur de longues durées. La modélisation stochastique apparaît comme une
alternative privilégiée, car elle permet, d’une part, de simuler des données ayant les mêmes
propriétés statistiques que les données d’observations (ou de hindcast), et d’autre part, de
dépasser la limite imposée, en durée, par ces observations (ou le hindcast).

Dans ce chapitre, nous présentons un générateur stochastique d’événements de houle,
développé dans le cadre de cette étude, qui permet de simuler des séries temporelles
d’événements de houle utilisables pour des applications en génie océanique. La mise en
œuvre de ce générateur stochastique comprend deux étapes :

• La modélisation des distributions des paramètres du SEM caractéristiques d’un évé-
nement de houles individuel. En effet, nous avons montré dans le chapitre 5 que
chaque événement de houle peut être caractérisé par les 7 paramètres du SEM. La
modélisation des distributions de ces paramètres permet donc la simulation d’un
grand nombre d’événements de houle ayant les mêmes propriétés statistiques que
ceux qui ont été observés.

• La modélisation de l’occurrence des événements de houles : il s’agit de modéliser la
manière dont surviennent les événements, ce qui permet de reconstruire des séries
temporelles d’événements de houle sur des périodes plus longues que celles pour
lesquelles on dispose de données.

Dans l’optique de simuler des séries temporelles d’événements de houles qui soient les
plus proches possibles des données de référence, un certain nombre de propriétés statis-
tiques notamment la saisonnalité ou encore la dépendance entre les paramètres du SEM
sont prises en compte dans notre générateur. Ce chapitre commence par quelques analyses
statistiques dont les résultats seront intégrés dans la mise en œuvre du générateur. Ces
analyses statistiques comportent l’étude de la variabilité saisonnière et de la variabilité
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interannuelle ainsi que l’étude de la dépendance entre les paramètres du SEM. Par la suite,
nous présenterons les deux étapes qui constituent le générateur stochastique d’événement
de houle.

Dans tout le chapitre, les données utilisées sont celles de la base de données de hindcast
du site Girassol. Comparées aux données in situ, ces données de hindcast couvrent une
période plus longue et offrent de ce fait la possibilité d’étudier et d’inclure dans notre
générateur la variabilité saisonnière. De plus, nous avons montré dans le chapitre 4 que
les événements de houles sont bien reproduits dans les données de hindcast qui peuvent
donc être utilisées en substitution des données d’observations.
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6.1 Analyses statistiques des données de paramètres du
SEM

On se propose d’étudier d’une part les variabilités saisonnière et interannuelle des
paramètres du SEM (E, α, τ , d, Tmax, ω et θ0) et d’autre part la dépendance entre ces
paramètres.

En effet, l’intensité des événements de houle ainsi que leur fréquence varient suivant
les saisons et d’une année à une autre. L’hiver correspond généralement à la période
où l’activité des tempêtes devient plus intense et plus fréquente. Les houles générées en
hiver dans leur zone de génération ont généralement plus d’intensité que celles qui y
sont générées en été. En outre, suivant les années, il est également possible d’observer
pour une même saison, une variabilité dans l’intensité ou dans la périodicité des houles.
Afin de simuler des événements de houles réalistes par rapport aux observations, il est
nécessaire de tenir compte des variabilités saisonnière et interannuelle si elles existent.
D’où l’importance de cette étude.

Une autre propriété statistique importante à reproduire dans la simulation est la dé-
pendance entre les paramètres du SEM. Les paramètres caractéristiques des états de mer
ne sont généralement pas indépendants et on s’attend à ce qu’il en soit de même pour
les paramètres du SEM. La modélisation de la dépendance entre les paramètres est pri-
mordiale si l’on veut que notre générateur simule une climatologie de houles dont les
propriétés soient statistiquement équivalentes à celles de référence (hindcast) et qui puisse
être utilisée avec confiance dans les applications en génie océanique.

6.1.1 Variabilité saisonnière

L’intensité des houles observées en Afrique de l’Ouest affiche une forte variabilité
saisonnière comme souligné par des études antérieures (Nerzic et al. [2007], Forristall
et al. [2013]). Les houles de plus fortes amplitudes sont généralement enregistrées en été
boréal (correspondant à l’hiver dans l’hémisphère sud) comme le montre la figure 6.1 où
est représenté un an d’événements de houle caractérisés par leur puissance et identifiés
à partir des données de hindcast du site Girassol (année 2008). Nous pouvons en effet y
remarquer que les événements de forte puissance sont enregistrés entre mai et août. Ce
résultat est quasiment le même pour toutes les autres années.

Il est fort probable que les paramètres du SEM (E, α, τ , d, Tmax, ω et θ0), avec
lesquels nous caractérisons désormais les événements de houles, affichent également cette
saisonnalité. Pour le vérifier, les événements de houles issus des 21 années de données
de hindcast ont été modélisés par le SEM. Les données des paramètres du SEM ont été
ensuite regroupées suivant chaque mois de l’année.

La figure 6.2 montre les distributions mensuelles de l’énergie des événements E, de la
distance parcourue par les houles d, de la période maximale Tmax et de la direction de
provenance des premiers trains de houle θ0. La saisonnalité est perceptible dans les distri-
butions des paramètres E et Tmax. Les événements de houle enregistrés entre mai et août
affichent des valeurs médianes de E proches de 900 kWh.m−1 et des valeurs médianes
de Tmax autour des 18 s. Pendant cette période de l’année, l’énergie des événements de
houle peut atteindre 3000 kWh.m−1 avec des périodes maximales de houle atteignant les
27 s. Pendant les autres périodes de l’année, les valeurs médianes de E sont généralement
inférieures à 500 kWh.m−1 et les valeurs médianes de Tmax sont souvent inférieures à 16s.
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Figure 6.1 – Puissance des événements de houle identifiés à partir des données hindcast
(Girassol) de l’année 2008 et SEM associés
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Figure 6.2 – Boxplot des distributions mensuelles des paramètres E, d, Tmax et θ0.
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On note également une corrélation entre E et Tmax : les événements de houle de forte
intensité sont ceux qui comptent en leur sein les houles de grandes périodes. En effet, la
période de mai à août correspond à l’hiver austral où dans l’Atlantique Sud, zone de géné-
ration prépondérante des houles observées en Afrique de l’Ouest, les tempêtes deviennent
plus fréquentes et plus intenses (Braun [2008], Guishard et al. [2009]), favorisant ainsi
la naissance de vagues de grandes périodes et de grandes amplitudes. Précisons que les
distributions du paramètre d’échelle τ et du paramètre de forme α, non représentées ici,
montrent également une variabilité saisonnière.

Les distributions de la distance parcourue par les houles (d) et de la direction de
provenance des premiers trains de houle dans l’événement (θ0) ne montrent pas quant
à elles, de variabilités saisonnières très marquées comme dans le cas de E et Tmax. Les
valeurs médianes de d sont proches de 5000 km et celles de θ0 sont approximativement
égales 200◦ tout au long de l’année. Nous pouvons conclure en conséquence que les saisons
ont très peu d’influence sur la zone de génération des houles.

En résumé, cette étude a révélé que les saisons influent beaucoup sur la distribution
de l’énergie des événements ainsi que les périodes qu’ils contiennent. Même si pour des
raisons de simplicité, la saisonnalité est rarement prise en compte dans la simulation sta-
tistique des paramètres d’états de mer (Corbella, Stretch [2013], Callaghan et al. [2008],
Li et al. [2014]), on se propose d’en tenir compte dans cette thèse dans le but de simuler
une climatologie de houle réaliste par rapport à la référence (hindcast). Il existe plusieurs
façons de prendre en compte la variabilité saisonnière des données. Une approche parfois
utilisée consiste à “stationnariser” la série de référence c’est-à-dire retrancher la compo-
sante saisonnière et la modéliser séparément. Cette approche n’a pas été retenue car elle
induit la plupart du temps des biais (Monbet et al. [2007]). Dans cette thèse nous avons
préféré utiliser des modèles dont les paramètres changent en fonction de chaque mois de
l’année.

6.1.2 Variabilité interannuelle

On s’intéresse maintenant à la variabilité interannuelle des événements de houle. Pour
cela on considère deux variables : le nombre total d’événements de houle par année et
l’énergie totale des événements de houle cumulée par année. La figure 6.3 montre l’évo-
lution de ces deux variables entre 1991 et 2012. La fréquence des événements de houle
varie peu d’une année à une autre. L’année au cours de laquelle le plus grand nombre
d’événements de houle a été enregistré (91 événements) est 2009 et l’année 1996 constitue
celle pour laquelle le nombre d’événements de houle enregistrés est le plus petit (74 évé-
nements). En moyenne, le nombre d’événements par an est égal à 80 et d’une année à une
autre, l’écart par rapport à cette valeur moyenne est faible.

L’évolution de l’énergie totale annuelle des événements de houle montre, en revanche,
une forte variabilité entre 1991 et 2012. L’énergie totale des événements de houle est de
95000 kWh.m−1 en 1991, l’année où elle est maximale et sa valeur minimale, enregistrée
en 2004, est de 65000 kWh.m−1. Cependant, la série dont nous disposons n’est pas assez
longue pour en dégager un cycle de la variation interannuelle de l’énergie totale des évé-
nements de houle. Sur la série représentée à la figure 6.3, aucun cycle de variation ne se
dégage a priori. En conséquence, la variabilité interannuelle n’a pas été prise en compte
dans notre générateur stochastique d’événements de houle.
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Figure 6.3 – Nombre annuel d’événements de houle (haut) et énergie totale annuelle (bas)

6.1.3 Étude de la dépendance entre les paramètres du SEM

La reconstitution d’une climatologie fiable de houle passe par le réalisme de la simula-
tion des événements de houles. Cela impose de modéliser non seulement les distributions
marginales des paramètres du SEM, mais aussi les dépendances entre ces derniers. Dans
cette section, est proposée une étude de la dépendance entre les paramètres du SEM dont
le but est de déterminer quels sont les paramètres corrélés les uns aux autres pour en tenir
compte dans la mise en œuvre de notre générateur.

La dépendance entre deux variables aléatoires se mesure généralement par l’analyse
graphique du nuage de points de ces deux variables, ou par le biais du coefficient de
corrélation de Pearson défini par :

r =
n
∑
xy −∑

x
∑
y√

[n
∑
x2 − (

∑
x)2] [n

∑
y2 − (

∑
y)2]

(6.1)

avec n le nombre d’observations. Ce coefficient, par sa définition, permet d’analyser uni-
quement la relation linéaire supposée entre deux variables aléatoires. Néanmoins, il n’est
pas approprié dans les circonstances suivantes (Scherrer [2007]) :

– Si l’on veut mettre en évidence toute autre relation monotone (croissante ou décrois-
sante) entre deux variables quantitatives, et pas uniquement une relation linéaire.

– Si l’on désire tester le degré de la corrélation dans le cas où les variables ne sont pas
distribuées normalement. C’est le cas pour la plupart des paramètres du SEM.

– Lorsque le nombre d’observations est très faible.

L’utilisation d’un coefficient de corrélation non-paramétrique tel que le Tau de Kendall
(Kendall [1938]) permet de s’affranchir de ces problèmes. C’est pourquoi le Tau de Kendall
a été adopté dans cette thèse comme mesure de la dépendance entre les paramètres SEM.
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6.1.3.1 Tau de Kendall (corrélation de rang)

Le Tau de Kendall ou coefficient de corrélation de Kendall (τ̂k) est une statistique qui
mesure la corrélation de rang et repose sur la notion de paires d’observations concordantes
et discordantes. Soit (x1, y1), (x2, y2), . . . , (xn, yn) un ensemble d’observations des variables
jointes X et Y . Les paires d’observations (xi, yi) et (xj , yj) sont dites concordantes si
xi < xj et yi < yj ou si xi > xj et yi > yj . Elles sont dites discordantes si xi < xj et
yi > yj ou si xi > xj et yi < yj . Dans le cas où xi = xj ou yi = yj , la paire n’est ni
concordante ni discordante. Le Tau de Kendall est égal à la différence entre la probabilité
de concordance et la probabilité de non concordance :

τ̂k =
nc − nd
nc + nd

(6.2)

où, nc est le nombre de paires d’observations concordantes et nd le nombre de paires
d’observations discordantes. Le Tau de Kendall possède les propriétés suivantes :

– Si X et Y sont indépendants alors τ̂k(X,Y ) = 0.
– Il est symétrique, c’est à dire : τ̂k(X,Y ) = τ̂k(Y,X).
– Sa valeur est comprise entre −1 et 1.
– Si Y est une fonction croissante de X, alors τ̂k(X,Y ) = 1.
– Si Y est une fonction décroissante de X, alors τ̂k(X,Y ) = −1.
– Si a et b sont des fonctions strictement croissantes, alors τ̂k(a(X), b(Y )) = τ̂k(X,Y )

6.1.3.2 Résultats et discussions

Pour tenir compte de la saisonnalité, cette étude a été réalisée séparément pour chaque
mois. Nous présentons ici les résultats du mois d’août où les événements de fortes intensités
sont enregistrés. Les résultats obtenus sont semblables pour les tous mois.

La figure 6.4 montre les nuages de points entre les couples de paramètres du SEM.
L’analyse visuelle révèle une dépendance entre l’énergie E et certains paramètres, notam-
ment la distance d (6.4 (a)) et la période maximale Tmax (6.4 (b)). Les événements de forte
énergie sont ceux qui parcourent généralement les plus grandes distances et contiennent les
houles de plus grande période. En effet, par rapport à la zone d’observation des houles (au
large de l’Angola) il est plausible que plus on s’en éloigne vers le Sud, plus on a de chance
d’avoir des tempêtes de forte intensité qui généreraient des vagues de forte amplitude et
de grande période. On peut également noter une dépendance entre α et τ (6.4 (g)) et ω
et θ0 (6.4 (i)). Pour les autres couples de paramètres l’observation visuelle ne permet pas
a priori de déterminer de dépendance.

Pour confirmer ces observations et évaluer statistiquement la dépendance entre les
paramètres du SEM, le Tau de Kendall a été calculé pour chaque couple. Les résultats
sont présentés sous forme de matrice dans le tableau 6.1. Les valeurs entre les parenthèses
correspondent aux p-value associés à chaque valeur du Tau de Kendall. Une p-value <0.05
signifie que le Tau de Kendall est significativement non nul et les paramètres concernés
ne peuvent pas être considérés comme indépendants. Les valeurs des p-value obtenues
confirment des dépendances entre les couples {E, d}, {E, Tmax}, {α, τ}, {τ, d}, {τ, Tmax},
ainsi que {d, Tmax}. Les paramètres du SEM relatifs à la direction moyenne des événe-
ments de houles {ω, θ0} sont dépendants entre eux, mais ils sont indépendants des autres
paramètres du SEM.
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Figure 6.4 – Nuages de points des paramètres du SEM

En définitive cette étude de dépendance a montré que les paramètres E, α, τ , d et
Tmax sont plus ou moins dépendants les uns des autres. Cela signifie, pour le générateur
d’événements de houle, qu’il faut modéliser non seulement leurs distributions marginales
mais aussi leurs structures de dépendance. Nous pouvons également conclure que les pa-
ramètres du modèle de l’évolution de la direction moyenne des houles {ω, θ0} sont d’une
part dépendants entre eux et d’autre part indépendants des autres paramètres. En consé-
quence, dans le générateur, la dépendance entre ces deux paramètres doit être modélisée
mais leur distribution jointe peut être modélisée indépendamment des 5 autres paramètres
que sont E, α, τ , d et Tmax.
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E α τ d Tmax ω θ0

E 1 0.10 -0.01 0.47 0.21 -0.01 0.04

- (0.1876) (0.9213) (3.10−11) (0.0049) ( 0.8543) (0.5182)

α 0.10 1 -0.75 -0.14 0.47 0.01 -0.01

(0.1876) - (10−33) 0.07 (4.10−11) (0.8716) (0.8108)

τ -0.01 -0.75 1 0.42 -0.45 -0.04 0.07

(0.9213) (10−33) - (3.10−9) (2.10−11) (0.5210) (0.3207)

d 0.47 -0.13 0.42 1 -0.40 0.06 0.08

(3.10−11) (0.07) (3.10−9) - (4.10−8) (0.3672) (0.2605)

Tmax 0.21 0.47 -0.45 -0.40 1 0.01 -0.01

(0.0049) (4.10−11) (2.10−11) (4.10−8) - (0.8312) (0.8994)

ω -0.01 0.01 -0.04 0.06 0.01 1 -0.70

(0.8543) (0.8716) (0.5210) (0.3672) (0.8312) - (7.10−28)

θ0 0.04 -0.01 0.07 0.08 -0.01 -0.70 1

(0.5182) (0.8108 ) (0.3207) (0.2605) ( 0.8994) (7.10−28) -

Table 6.1 – Tau de Kendall entre les paramètres du SEM et p-value associée (cas du mois
d’août). Les couples de paramètres pour lesquels le Tau de Kendall est significativement
non nul sont indiqués en gras.

6.2 Distributions jointes des paramètres du SEM

La première étape dans la mise en œuvre de notre générateur stochastique d’événe-
ments de houle est la modélisation des distributions jointes des paramètres du SEM. Les
analyses statistiques effectuées sur les paramètres du SEM ont révélé, d’une part, qu’ils
sont marqués par une forte variabilité saisonnière (Section 6.1.1) et, d’autre part, qu’ils
sont plus ou moins dépendants les uns des autres (Section 6.1.3). Les modèles de distribu-
tions jointes sont obtenus en modélisant à la fois les lois marginales des paramètres et les
structures de dépendance entre eux. Pour tenir compte de la saisonnalité, les modèles de
distributions jointes sont déterminées séparément pour chaque mois. Ces modèles permet-
tront ensuite de simuler des paramètres du SEM ayant les mêmes propriétés statistiques
que ceux de référence. À partir des paramètres du SEM simulés, on peut reconstituer un
grand nombre d’événements de houles individuels.

6.2.1 Présentation du schéma de la modélisation des distributions
jointes des paramètres du SEM

L’étude de la dépendance a révélé que les paramètres du modèle d’évolution de la
direction moyenne des houles au sein d’un événement {ω, θ0} sont indépendants des autres
paramètres, mais corrélés entre eux. Pour cette raison, la distribution jointe de ces deux
paramètres est modélisée indépendamment des 5 autres paramètres du SEM.

Les autres paramètres, à savoir E, α, τ , d et Tmax, sont plus ou moins dépendants entre
eux et doivent être idéalement simulés à partir d’une distribution de probabilité jointe à 5
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dimensions. Cependant, de telles distributions jointes sont difficiles à obtenir sauf, dans le
cas où, pour chaque dimension, les variables aléatoires suivent une loi normale. En effet,
la loi normale peut être facilement généralisée à n dimensions avec comme paramètres, le
vecteur des moyennes et la matrice de variance-covariance. Par contre, la généralisation à
n dimensions des autres lois de probabilité est difficile à obtenir mathématiquement. De
plus, pour inférer les paramètres d’une distribution de probabilité jointe à 5 dimensions,
il faut disposer d’une grande taille d’échantillons. Dans notre cas, nous ne disposons que
de 160 échantillons en moyenne pour chaque mois, ce qui est insuffisant pour inférer les
paramètres d’une loi jointe à 5 dimensions avec confiance.

Une méthode souvent utilisée pour déterminer la probabilité jointe de plusieurs va-
riables caractéristiques des états de mer est l’approche de modélisation conditionnelle
(Conditional Modelling Approach (CMA), dans laquelle, la distribution de probabilité
jointe est obtenue à partir des lois marginales et d’une série de lois conditionnelles (Bitner-
Gregersen et al. [1991], Bitner-Gregersen [2005], Callaghan et al. [2008]). En suivant cette
même démarche, nous avons fait le choix de modéliser d’abord la loi jointe du couple de
paramètres {E, d} puis de déterminer les distributions des autres paramètres condition-
nellement à {E, d}. Le couple {E, d} a été choisi plutôt qu’un autre couple de paramètres
parce que, d’une part, E qui représente l’énergie de l’événement est la même dans le mo-
dèle que dans l’événement observé, alors que les autres paramètres découlent des modèles
d’évolution de la puissance et de la fréquence moyenne au sein des événements de houle.
D’autre part, parmi les 4 autres paramètres, d est celui dont la corrélation avec E est la
plus forte (voir tableau 6.1).

Figure 6.5 – Diagramme montrant le schéma utilisé pour déterminer les distributions des
paramètres du SEM

Le schéma de la démarche utilisée pour déterminer les distributions jointes des pa-
ramètres du SEM est présenté dans la figure 6.5. Pour modéliser les distributions de
probabilités jointes de {ω, θ0} et de {E, d} nous avons utilisé une approche basée sur les
copules (Section 6.2.2). Une copule est un objet mathématique qui permet de caractériser
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la dépendance entre deux ou plusieurs variables aléatoires sans se préoccuper de leurs lois
marginales. Les distributions des paramètres α, τ , et Tmax sont ensuite déterminées condi-
tionnellement à celle de {E, d} par utilisation des modèles linéaires généralisés (generalized
linear model (GLM)) (Section 6.2.3).

6.2.2 Modélisation des distributions jointes de {E, d} et {ω, θ0} par
utilisation des copules

Les résultats de l’étude de la dépendance (6.1.3) entre les paramètres du SEM ont
montré que les paramètres E et d d’une part, et d’autre part ω, θ0 ne sont pas indépen-
dants. Il existe de nombreuses méthodes pour modéliser la dépendance entre les paramètres
océano-météorologiques pour des applications aussi variées que le dimensionnement des
structures, l’érosion côtière, l’énergie des vagues, etc. Parmi ces méthodes, nous pouvons
citer :

• le modèle logistique, utilisé par Morton, Bowers [1996] pour modéliser la dépendance
entre les extrêmes de vent et de hauteur significative, ou encore par Galiatsatou,
Prinos [2011] pour estimer la distribution jointe de la hauteur des vagues et de la
surcote.

• les transformations isoprobabilistes de Rosenblatt (Rosenblatt [1952], utilisée par
exemple par Nerzic et al. [2007]) et de Nataf ( Der Kiureghian, Pei-Ling [1986],
utilisée par exemple par Sagrilo et al. [2011]).

• les lois de distributions bivariées (voir 2.4.1.3).

Une méthode alternative est l’utilisation des copules dont la définition et les proprié-
tés sont présentées dans la sous-section 6.2.2.2. Les copules sont des outils relativement
innovants de modélisation de la structure de dépendance de plusieurs variables aléatoires.
Même si elles ont été introduites dès 1959 par Sklar [1959], leur utilisation est récente et
est due à de récentes études qui ont montré combien elles sont des outils performants pour
modéliser la dépendance entre les variables aléatoires (Joe [1997], Nelsen [1999], Salvadori,
De Michele [2007]). Les copules constituent un outil statistique qui présente de nombreux
avantages. Outre une grande souplesse dans la mise en œuvre de l’analyse multivariée, les
copules autorisent une sélection plus étendue des distributions conjointes des variables. Les
copules permettent une représentation moins naïve de la dépendance statistique fondée
sur la mesure traditionnelle de corrélation linéaire qui présente des limites dans l’étude de
l’interdépendance entre deux variables (Embrechts et al. [1999]). Elles permettent donc
de modéliser des dépendances non-linéaires et non-monotones entre variables. En outre,
elles autorisent des distributions de probabilités jointes moins restrictives, prenant mieux
en compte certains comportements tels que l’asymétrie ou la dépendance des queues.
Elles permettent la construction de distributions multidimensionnelles assez générales et
ce, indépendamment des lois marginales qui peuvent être différentes et quelconques. Par
conséquent, elles permettent de s’affranchir de certaines hypothèses peu réalistes faites
dans les études empiriques.

L’engouement envers l’utilisation des copules a connu ces dernières décennies un essor
considérable surtout dans la gestion des risques financiers, l’économétrie ou l’assurance
(Cherubini et al. [2004], Jaworski et al. [2010]). L’utilisation des copules dans les sciences
environnementales a commencé en hydrologie (Favre et al. [2004], Salvadori, De Michele
[2007]). Plus récemment, la modélisation par les copules a été introduite et utilisée dans
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de nombreuses études pour estimer la distribution jointe des variables en génie océanique
et côtier : De Michele et al. [2007] utilisent les copules pour modéliser la dépendance entre
la hauteur significative, la direction, la durée et le temps d’inter-arrivée des tempêtes ;
De Waal, Gelder van [2005] modélisent la dépendance entre les extrêmes de Hs et Tp par
les copules ; Corbella, Stretch [2012], Corbella, Stretch [2013], Li et al. [2014], Wahl et al.
[2012], Masina et al. [2015] ont également utilisé les copules pour la simulation statistique
des paramètres d’état de mer pour des applications liées à l’érosion côtière.
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Figure 6.6 – Illustration des différentes étapes pour la simulation d’un couple de variables
aléatoires {x1, x2} par utilisation d’une copule

Les différentes étapes de la simulation d’un couple de variables aléatoires {x1, x2}, par
utilisation d’une copule sont illustrées dans la figure 6.6 et décrites comme suit :

– étape 1 : À partir des observations de x1 et x2, on calcule les fonctions de répartition
empiriques u1 = F (x1) et u2 = F (x2) en utilisant un estimateur par noyau.

– étape 2 : On ajuste la copule à la distribution jointe empirique de u1 et u2 soit
F (u1, u2).

– étape 3 : Avec la copule ajustée, on simule des couples de variables aléatoires uni-
formes : (u1sim, u2sim) ∈ [0, 1]2.

– étape 4 : Les variables uniformes simulées avec la copule sont transformées dans
l’échelle physique des variables x1 et x2 en utilisant les inverses des fonctions de ré-
partition marginales théoriques, préalablement ajustées aux fonctions de répartitions
empiriques de x1 et x2.

La mise en œuvre de ces 4 étapes nécessite 2 outils fondamentaux :
• les lois marginales des paramètres x1 et x2 et
• la copule qui permet de modéliser la structure de dépendance entre x1 et x2.

Ces deux outils peuvent être déterminés indépendamment l’un de l’autre. De plus, la
validation de la loi jointe peut également s’effectuer à deux niveaux : sur les lois marginales
et sur la structure de dépendance qu’ est la copule. C’est ce deuxième schéma de validation
qui a été adopté dans cette étude. Dans ce qui va suivre, nous présenterons d’abord les
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6.2. Distributions jointes des paramètres du SEM

lois marginales utilisées pour les paramètres E, d, ω et θ0, puis nous nous intéresserons à
la modélisation de la dépendance par les copules.

6.2.2.1 Distribution marginale des paramètres (E, d, ω et θ0)

On cherche à modéliser la distribution marginale empirique des paramètres du SEM
notamment E, d, ω et θ0 par des lois de distributions de probabilités théoriques existantes.
En effet, une distribution empirique ne peut permettre de simuler que des valeurs qui ont
été observées. Remplacer la distribution empirique par une loi théorique qui s’y ajuste
bien permet de dépasser la limite imposée par les observations.

Il n’y a pas de raison physique justifiant le choix d’une loi de distribution théorique par
rapport à une autre. Lorsqu’on s’intéresse, par exemple, à l’estimation de la probabilité
d’occurrence des états de mer pour le dimensionnement des structures marines en fonction
de chargements extrêmes, il existe des lois de distributions (GPD, GEV) qui sont spécia-
lement dédiées aux valeurs extrêmes (voir 2.14). Cependant, pour de nombreuses autres
applications, notamment le dimensionnement en reponse à la fatigue ou encore l’estima-
tion du potentiel d’énergie récupérable des vagues, on cherche plutôt à bien représenter
la probabilité d’occurrence non seulement des états de mer extrêmes, mais aussi des états
de mer de faible et moyenne intensités. Notre objectif est de bien modéliser l’ensemble de
la distribution des paramètres du SEM et non pas exclusivement les valeurs extrêmes.

La distribution marginale de E a été modélisée par la loi de probabilité Gamma 1.
C’est la loi qui modélise au mieux la distribution empirique de E. De plus, elle est flexible
et permet de mieux prendre en compte l’ensemble de la distribution de E (Ferreira,
Guedes Soares [2000]). Pour tenir compte de la saisonnalité, on impose que les paramètres
de la loi prennent des valeurs différentes en fonction des mois. La fonction de répartition
de la loi Gamma s’écrit alors :

F (x|a(k), b(k)) =
1

b(k)a(k)Γ(a(k))

∫ x

0
ta(k)−1 exp

( −t
b(k)

)
dt, k ∈ {1, 2, ..., 12} (6.3)

où k symbolise les mois de janvier à décembre. Pour chaque mois, les paramètres de forme
a(k) et d’échelle b(k) de la loi sont obtenus en maximisant la Log-vraisemblance définie
par :

L(a(k), b(k)) = (a(k)−1)
n∑

i=1

log(xi)− 1
b(k)

n∑

i=1

xi−na(k) log(b(k))−n log(Γ(a(k))) (6.4)

avec n le nombre total d’observations. La figure 6.7 montre l’évolution mensuelle des
paramètres a(k) et b(k). On retrouve la signature de la saisonnalité dans l’évolution des
deux paramètres : les fortes valeurs de b(k), associées aux faibles valeurs de a(k) sont
obtenues en été boréal.

1. La loi de probabilité Gamma est utilisée ici comme la distribution théorique marginale de E. Dans le
SEM nous avons utilisé la fonction correspondant à la densité d’une loi Gamma pour modéliser l’évolution
de la puissance au sein d’un événement. Il est important de distinguer ces deux différentes utilisations de
la distribution Gamma
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Figure 6.7 – Évolution mensuelle du paramètre de forme a(k) et d’échelle b(k) de la loi
Gamma ajustée aux observations de E.

La qualité des ajustements a été validée par le test de Kolmogorov-Smirnov qui est un
test d’hypothèse non-paramétrique utilisé pour déterminer si un échantillon suit bien une
loi donnée connue par sa fonction de répartition continue (Massey Jr [1951]). La statistique
de ce test est le maximum de la différence absolue entre la fonction de répartition empirique
G(x) et la fonction de répartition théorique F (x) :

D⋆ = max
x

|G(x) − F (x)| . (6.5)

Les résultats des ajustements sont présentés dans la figure 6.8. On note globalement un
bon accord entre la loi théorique et la distribution empirique de E même si pour certains
mois (février, juillet, août, octobre et novembre) les valeurs extrêmes ne sont pas bien
modélisées par la loi Gamma. Rappelons que notre objectif est de modéliser au mieux
l’ensemble de la distribution non pas exclusivement les valeurs extrêmes. Il est difficile de
trouver une loi qui prenne en compte à la fois les valeurs extrêmes et les autres valeurs de
la distribution. C’est pourquoi, comme souligné plus haut, dans le cas où on s’intéresse
aux valeurs extrêmes, des lois spécifiques telles que les GEV et les GPD doivent être
privilégiées. Toutefois, les p-value du test de Kolmogorov-Smirnov (tableau 6.2) affichent
des valeurs nettement supérieures à 0.05, signifiant ainsi qu’avec un risque de 5% de se
tromper, la distribution de E dérive d’une loi Gamma. En se référant aux résultats du
test de Kolmogorov-Smirnov, nous pouvons conclure que la loi Gamma ajuste bien la
distribution marginale du paramètre E.

Jan Fev Mar Avr mai Jun Jul Aou Sep Oct Nov Dec

a 2.38 2.56 2.42 2.61 2.97 2.76 2.45 2.14 2.11 2.30 2.34 2.47

b 215 217 277 316 337 383 480 546 489 344 266 225

p-value 0.93 0.75 0.50 0.67 0.74 0.89 0.98 0.26 0.88 0.98 0.93 0.94

Table 6.2 – Valeurs mensuelles des paramètres a(k) et b(k) et p-value du test de
Kolmogorov-Smirnov
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Figure 6.8 – Diagramme quantile-quantile de la comparaison entre la distribution mar-
ginale empirique de E et celle donnée par la loi Gamma

En ce qui concerne les autres paramètres, suite à des test réalisés avec plusieurs lois, les
meilleurs résultats ont été obtenus avec la loi log-normale pour d et les lois normales pour ω
et θ0. La qualité des ajustements a été également validée par le test Kolmogorov-Smirnov.
Le tableau 6.3 présente, pour chaque mois, les paramètres des lois ajustées ainsi que les
p-value du test de Kolmogorov-Smirnov. Les résultats des ajustements sont montrés dans
les diagrammes quantile-quantile des figures 6.9, 6.10 et 6.11. Les p-value des tests de
Kolmogorov-Smirnov obtenus sont toutes supérieures à 0.05 permettant de conclure ainsi
que les lois théoriques choisies ajustent bien les distributions empiriques.
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paramètre d →֒ loi log-normale : F (x|µ(k), σ(k)) =
1

σ(k)
√

2π

∫ x

0

exp
(

−(ln(t)−µ(k))2

2σ(k)2

)

t
dt

Jan Fev Mar Avr mai Jun Jul Aou Sep Oct Nov Dec

µ 8.84 8.87 8.87 8.88 8.87 8.88 8.89 8.87 8.87 8.90 8.87 8.86

σ 0.31 0.34 0.32 0.31 0.31 0.31 0.35 0.37 0.36 0.36 0.33 0.31

p-value 0.21 0.25 0.30 0.28 0.55 0.46 0.37 0.40 0.50 0.51 0.36 0.24

paramètre ω →֒ loi normale : F (x|µ(k), σ(k)) =
1

σ(k)
√

2π

∫ x

−∞

exp

(
−(t − µ(k))2

2σ(k)2

)
dt

Jan Fev Mar Avr mai Jun Jul Aou Sep Oct Nov Dec

−µ 0.058 0.059 0.059 0.053 0.043 0.045 0.052 0.067 0.081 0.090 0.083 0.065

σ 0.080 0.083 0.098 0.107 0.109 0.108 0.106 0.105 0.099 0.093 0.096 0.094

p-value 0.83 0.67 0.51 0.38 0.69 0.91 0.83 0.86 0.72 0.64 0.67 0.92

paramètre θ0 →֒ loi normale : F (x|µ(k), σ(k)) =
1

σ(k)
√

2π

∫ x

−∞

exp

(
−(t − µ(k))2

2σ(k)2

)
dt

Jan Fev Mar Avr mai Jun Jul Aou Sep Oct Nov Dec

µ 208 208 208 209 210 210 210 211 211 211 211 208

σ 7.58 7.87 8.81 9.25 9.84 9.49 8.81 9.03 8.95 8.76 8.68 8.10

p-value 0.96 0.99 0.69 0.76 0.37 0.63 0.84 0.87 0.50 0.71 0.36 0.58

Table 6.3 – Valeurs mensuelles des paramètres des lois marginales ajustées aux paramètres
(d, ω et θ0) et p-value des tests de Kolmogorov-Smirnov

4000 6000 800010000

4000

6000

8000

10000

theoretical d 

em
pi

ric
al

 d

Jan

4000 6000 800010000

4000

6000

8000

10000

theoretical d 

em
pi

ric
al

 d

Feb

4000 6000 800010000

4000

6000

8000

10000

theoretical d 

em
pi

ric
al

 d

Mar

4000 6000 800010000

4000

6000

8000

10000

theoretical d 

em
pi

ric
al

 d

Apr

4000 6000 800010000

4000

6000

8000

10000

theoretical d 

em
pi

ric
al

 d

May

4000 6000 800010000

4000

6000

8000

10000

theoretical d 

em
pi

ric
al

 d

Jun

4000 6000 800010000

4000

6000

8000

10000

theoretical d 

em
pi

ric
al

 d

Jul

4000 6000 800010000

4000

6000

8000

10000

theoretical d 

em
pi

ric
al

 d

Aug

4000 6000 800010000

4000

6000

8000

10000

theoretical d 

em
pi

ric
al

 d

Sep

4000 6000 800010000

4000

6000

8000

10000

theoretical d 

em
pi

ric
al

 d

Oct

4000 6000 800010000

4000

6000

8000

10000

theoretical d 

em
pi

ric
al

 d

Nov

4000 6000 800010000

4000

6000

8000

10000

theoretical d 

em
pi

ric
al

 d

Dec

Figure 6.9 – Diagramme quantile-quantile de la comparaison entre la distribution de
marginale empirique de d et celle de la loi log-normale
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Figure 6.10 – Diagramme quantile-quantile de la comparaison entre la distribution de
marginale empirique de θ0 et celle de la loi normale
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Figure 6.11 – Diagramme quantile-quantile de la comparaison entre la distribution de
marginale empirique de ω et celle de la loi normale
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6.2.2.2 Modélisation de la dépendance entre {E, d} et {ω, θ0} par les copules

Définition et propriétés générales des copules bivariées
Pour une définition complète des copules, le lecteur peut se référer aux ouvrages de

référence tels que Joe [1997] et Nelsen [1999]. Nous introduisons ici, les notions de bases
nécessaires à l’utilisation des copules qui est faite dans cette thèse.

Définition : Une copule bivariée C est une fonction de [0, 1]2 → [0, 1] et est définie
par les caractéristiques suivantes :

(i) C(u, 0) = C(0, u) = 0 ∀u ∈ [0, 1]
(ii) C(u, 1) = C(1, u) = u ∀u ∈ [0, 1]
(iii) C(v1, v2)−C(v1, u2)−C(u1, v2)+C(u1, u2) ≥ 0 ∀(u1, u2) ∈ [0, 1]2, (v1, v2) ∈ [0, 1]2

tel que 0 ≤ u1 ≤ v1 ≤ 1 et 0 ≤ u2 ≤ v2 ≤ 1.
Soient U1 et U2 deux variables aléatoires uniformes sur [0, 1], alors on a C(u1, u2) =
P(U1 ≤ u1, U2 ≤ u2)∀(u1, u2) ∈ [0, 1]2. Cette définition assure donc que la copule est une
distribution de probabilité avec des marges uniformes.

Le théorème de Sklar [1959] précise le lien défini par la copule C, déterminée à partir
de la distribution jointe F , entre les fonctions de répartition marginales univariées F1 et
F2 et la distribution complète bivariée F .

Soit F une distribution bivariée de marges F1 et F2. La copule C associée à F s’écrit :

C(u1, u2) = C(F1(x1), F2(x2)) (6.6)

= F
(
F−1

1 (u1), F−1
2 (u2)

)
(6.7)

= F (x1, x2) (6.8)

C est unique lorsque les marges F1 et F2 sont continues. La densité f d’une loi bivariée
peut s’écrire aussi en fonction de la densité c de la copule associée et des densités des
marginales f1 et f2 :

f(x1, x2) = c(F1(x1), F2(x2)) × f1(x1) × f2(x2) (6.9)

Copules étudiées
On présente dans cette partie quelques exemples de copules qui ont été utilisées dans le

cadre de la thèse. Il existe 4 grandes familles de copules : la famille des copules elliptiques
(copule Gaussienne et copule de Student), la famille des copules Archimédiennes (copule
de Clayton, copule de Gumbel et copule de Frank, etc.), la familles des copules de valeurs
extrêmes et la famille des copules Archimax. La famille Archimax est une généralisation
des copules Archimédiennes et des copules de valeurs extrêmes. Les copules de valeurs
extrêmes, comme l’indique leur nom, sont exclusivement dédiées à la modélisation des va-
leurs extrêmes. Puisqu’on cherche à modéliser l’ensemble des distributions des paramètres,
elles ne sont pas considérées dans cette thèse.
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Figure 6.12 – Fonctions densités de probabilité des copules.

Copule Gaussienne : La copule Gaussienne bivariée est définie de la façon sui-
vante :

C(u1, u2; ρ) = Φρ

(
Φ−1(u1),Φ−1(u2)

)
(6.10)

ρ est le coefficient de corrélation et Φρ la distribution normale bivariée standard de matrice
de corrélation fonction de ρ. Le Tau de Kendall τk est relié à ρ par :

τk =
2
π

arcsin ρ (6.11)

Copule Archimédiennes : Les copules Archimédiennes sont définies de la manière
suivante :

C(u1, u2) =

{
ϕ−1 (ϕ(u1) + ϕ(u2)) si ϕ(u1) + ϕ(u2) ≤ ϕ(0)

0 sinon
(6.12)

avec ϕ(1) = 0, ϕ′(u) < 0 et ϕ′′(u) > 0 pour tout 0 ≤ u ≤ 1. ϕ est appelée la fonction
génératrice de la copule. Le Tau de Kendall pour les copules Archimédiennes est :

τk = 1 + 4
∫ 1

0

ϕ(u)
ϕ′(u)

du (6.13)

Quelques exemples de copules Archimédiennes bivariées sont présentés dans le tableau 6.4.

La figure 6.12 montre les fonctions densités de probabilité des différentes copules évo-
quées ci-dessus.
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Nom Générateur Copule bivariée

Clayton (θ > 0) u
−θ − 1 (u−θ

1 + u
−θ
2 − 1)−1/θ

Gumbel (θ ≥ 1) (− ln u)θ exp
(

−
(
(ln u1)θ + (ln u2)θ

)1/θ
)

Franck (θ 6= 0) − ln
exp(−θu) − 1

exp(−θ) − 1
−1

θ
ln

(
1 +

exp((−θu1) − 1)(exp((−θu2) − 1)

exp(−θ) − 1

)

Table 6.4 – Exemples de copules Archimédiennes bivariées

Sélection de la copule adaptée à la modélisation de la dépendance de {E, d} et
{ω, θ0}

On cherche parmi les différentes copules présentées dans 6.2.2.2 et dont les fonctions de
densités sont représentées à la figure 6.12, celles qui modélisent le mieux la dépendance de
{E, d} et {ω, θ0} i.e. la distribution jointe de leurs fonctions de répartition (figure 6.13).
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Figure 6.13 – Distributions jointes des fonctions de répartitions empiriques de E et d (à
gauche) et de ω et θ0 (à droite) (Cas du mois d’août)

Pour {E, d}, nous avons évalué les 4 copules (Gaussienne, Gumbel, Clayton et Frank).
En ce qui concerne {ω, θ0}, la dépendance est négative entre les fonctions de répartitions
(figure 6.13). Étant donné que les copules de Gumbel et de Clayton ne sont pas définies
pour les dépendances négatives, seules les copules Gaussienne et de Frank ont été évaluées
pour la modélisation de la dépendance de {ω, θ0}.

Les copules ont été ajustées par la méthode du maximum de vraisemblance. La log-
vraisemblance s’écrit sous la forme :

l(ψ) =
n∑

i=1

log [{cψF1(xi1;ψ), F2(xi2;ψ)}] +
2∑

j=1

n∑

i=1

log (fj(xij ;ψ)) (6.14)

où, cψ est la fonction de densité de la copule Cψ, xij la ième observation pour la variable
j ∈ {1, 2}, Fi la loi paramétrique choisie pour la variable j. Les paramètres ψ sont obtenus
par maximisation de la log-vraisemblance.

Pour choisir la meilleure copule, on considère deux critères de comparaison et de sé-
lection de modèles généralement utilisés en statistique : le critère d’information bayésien
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(bayesian information criterion ou BIC Schwarz, others [1978]) et le critère d’informa-
tion d’Akaike corrigé (corrected Akaike information criterion ou AICc Akaike [1998]).
Ces deux critères sont beaucoup utilisés dans la sélection de copules (Smith [2003], San-
tos Silva dos, Lopes [2008], Masina et al. [2015]). Le BIC et le AICc sont respectivement
définis par :

BIC = −2 ln(L) +K ln(n) (6.15)

AICc = 2K − 2 ln(L) +
2K(K + 1)
n−K − 1

(6.16)

avec n le nombre d’échantillons, K le nombre de paramètres à inférer et L le maximum
de la fonction de vraisemblance. La meilleure copule est celle qui présente le BIC et/ou
le AICc les plus petits.

Le tableau 6.5 résume pour chaque mois, les différentes valeurs du BIC et du AICc
obtenues pour les copules utilisées (Gaussienne, Gumbel, Clayton et Frank) pour la mo-
délisation de la dépendance entre E et d. La copule Gaussienne affiche, pour la quasi
totalité des mois, les plus petits BIC et AICc. Seul le mois de janvier voit la copule de
Frank afficher un BIC et un AICc plus faibles que ceux obtenus avec la copule Gaus-
sienne. Les copules de Gumbel et de Clayton présentent, les BIC et AICc les plus élevés.
La figure 6.14 montre les contours de probabilité de la copule empirique en comparaison
avec les contours de probabilité des 4 copules. La copule empirique bivariée est définie par
(Deheuvels [1979]) :

Cn(u) =
1
n

n∑

i=1

2∏

j=1

1 {Fnj(Xij ≤ uj)} , (6.17)

où

Fnj(x) =
1
n

n∑

i=1

1(Xijuj) ≤ x), 1 ≤ j ≤ d (6.18)

sont les fonctions de répartitions empiriques marginales. On peut observer que la copule
Gaussienne présente les contours de probabilités les plus proches de ceux de la copule
empirique aussi bien pour les faibles probabilités que pour les probabilités élevées.

De même, en comparant les BIC et AICc obtenus avec la copule Gaussienne et la
copule de Frank pour le cas du couple (ω, θ0) (tableau 6.6), les plus faibles valeurs sont
obtenues avec la copule Gaussienne.

En définitive, aussi bien pour {E, d} que pour {ω, θ0}, la copule Gaussienne comparée
aux autres, apparaît comme la copule la mieux adaptée à la modélisation de la dépendance
entre les paramètres, d’après les critères du BIC et du AICc. En conséquence, elle sera
dans la suite la copule considérée pour modéliser la structure de dépendance entre les
paramètres.
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copule Gaussienne

Jan Fev Mar Avr mai Jun Jul Aou Sep Oct Nov Dec

paramètre
(ρ)

0.57 0.61 0.62 0.54 0.50 0.54 0.60 0.66 0.53 0.53 0.57 0.57

BIC -52.4 -91.4 -86.2 -63.8 -56.2 -67.5 -80.5 -97.0 -48.8 -41.2 -63.1 -56.5

AICc -55.7 -94.7 -89.9 -67.2 -59.6 -70.9 -83.8 -100 -51.9 -44.2 -66.1 -59.5

copule de Gumbel

Jan Fev Mar Avr mai Jun Jul Aou Sep Oct Nov Dec

paramètre
(θ)

1.51 1.53 1.62 1.46 1.39 1.44 1.55 1.68 1.462 1.5 1.59 1.57

BIC -40.1 -60.8 -72.2 -50.0 -39.4 -44.8 -58.3 -74.9 -38.7 -38.7 -58.4 -49.5

AICc -43.1 -64.2 -75.5 -53.3 -42.8 -48.2 -61.6 -78.2 -41.9 -41.7 -61.5 -52.6

copule de Clayton

Jan Fev Mar Avr mai Jun Jul Aou Sep Oct Nov Dec

paramètre
(θ)

0.92 1.12 1.01 0.81 0.75 0.85 0.96 1.14 0.89 0.91 1.05 0.96

BIC -43.4 -87.7 -66.7 -53.1 -50.8 -62.8 -66.1 -76.3 -47.1 -41.4 -62.7 -48.8

AICc -46.5 -91.1 -70.0 -56.5 -54.2 -66.2 -69.4 -79.5 -50.2 -44.4 -65.9 -51.9

copule de Frank

Jan Fev Mar Avr mai Jun Jul Aou Sep Oct Nov Dec

paramètre
(θ)

4.07 4.31 4.54 3.51 3.17 3.63 4.47 5.18 3.51 3.59 4.11 4.25

BIC -53.6 -85.0 -82.7 -57.8 -51.2 -66.0 -78.7 -95.1 -44.6 -39.4 -60.8 -54.4

AICc -56.6 -88.4 -86.0 -61.2 -54.7 -69.4 -82.0 -98.0 -47.8 -42.5 -64.0 -58.5

Table 6.5 – BIC et AICc pour les différentes copules utilisées pour modéliser la dépen-
dance entre E et d.

copule Gaussienne

Jan Fev Mar Avr mai Jun Jul Aou Sep Oct Nov Dec

paramètre
(ρ)

-0.7 -0.8 -0.7 -0.8 -0.7 -0.8 -0.7 -0.7 -0.8 -0.7 -0.8 -0.7

BIC -107 -151 -82 -124 -134 -176 -111 -104 -156 -100 -144 -99

AICc -110 -154 -85 -126 -137 -179 -114 -107 -159 -103 -147 -102

copule de Frank

Jan Fev Mar Avr mai Jun Jul Aou Sep Oct Nov Dec

paramètre
(θ)

-6.3 -8.7 -5.8 -7.6 -7.1 -6.4 -7.2 -7.0 -8.4 -7.2 -8.4 -6.7

BIC -100 -148 -82 -122 -124 -163 -105 -111 -147 -105 -137 -96

AICc -103 -151 -85 -125 -127 -166 -108 -114 -150 -108 -140 -99

Table 6.6 – BIC et AICc pour les différentes copules utilisées pour modéliser la dépen-
dance entre ω et θ0.
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Figure 6.14 – Comparaison des contours de probabilités de la copule empirique de {E, d}
avec ceux des 4 copules (Cas du mois d’août).

Validation de la modélisation de la dépendance entre {E, d} et {ω, θ0} avec la
copule Gaussienne

Le BIC et le AICc ont permis de sélectionner parmi les copules étudiées, la copule
Gaussienne comme la copule la mieux adaptée à la modélisation de la dépendance entre
{E, d} et {ω, θ0}. Cependant, ces deux critères ne nous permettent pas de valider le fait
que la copule Gaussienne peut être valablement utilisée en substitution de la copule em-
pirique. Afin de s’assurer que la copule Gaussienne que nous utilisons reproduit bien la
dépendance entre les paramètres, il est important de procéder à des tests statistiques
d’adéquation.

Comme par exemple dans le cas d’une loi marginale, il existe des tests statistiques per-
mettant de valider le fait que la copule empirique appartient à une famille paramétrique
de copules ; l’objectif étant d’utiliser la copule paramétrique pour reproduire statistique-
ment la même dépendance entre les variables. Les tests statistiques utilisés pour les lois
marginales (test de Kolmogorov-Smirnov, test de χ2) peuvent a priori être généralisés en 2
dimensions et utilisés pour valider les ajustements des copules. Cependant, des études ont
montré que le test de χ2 et le test de Kolmogorov-Smirnov ne sont pas performants pour
juger de la validité de l’ajustement d’une copule (Genest, Rémillard [2008], Genest et al.
[2009], Berg [2009]) : le premier dépend fortement du nombre de classes en lequel est sub-
divisé l’espace tandis que la second est très sensible aux déviations dans la majeure partie
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de la distribution. En comparant la puissance d’un certain nombre de tests, Berg [2009]
et Genest et al. [2009] ont montré que les tests les plus performants, quant à la validation
de l’ajustement d’une copule, sont basés sur le processus de copule empirique et reposent
sur la statistique de Anderson-Darling et surtout sur la statistique de Cramér-von Mises.

Dans le test basé sur le processus de copule empirique mis en place, on cherche à vérifier
l’hypothèse H0 suivant laquelle la copule empirique Cn peut être considérée comme une
copule Gaussienne :

H0 : Cn ∈ Cρ et H1 : Cn /∈ Cρ (6.19)

Les statistiques de Cramér-von Mises Sn et de Anderson-Darling An sont respectivement
définies par :

Sn =
n∑

j=1

{Cn(uj) − Cρ(uj)}2 (6.20)

avec uj = (u1j , u2j),

An = max
i,j

Cn(uj) − Cρ(uj)√
Cρ(uj) [1 − Cρ(uj)]

(6.21)

Les deux statistiques comparent de manière différente, la copule Gaussienne à la copule
empirique et conduisent à accepter l’hypothèse H0 lorsque leurs valeurs sont faibles par
rapport à un seuil fixé. Il faut souligner que la statistique de Anderson-Darling donne plus
d’importance à la dépendance dans les queues des distributions et permet, par conséquent,
d’évaluer la modélisation de la dépendance entre les valeurs extrêmes par la copule Gaus-
sienne. De plus, pour ces deux tests il est possible d’obtenir une p-value approximative
par la méthode d’auto-échantillonnage ou de bootstrap paramétrique 2 (Genest, Rémillard
[2008]). Avec un seuil fixé à 5%, l’hypothèse H0 selon laquelle la copule empirique ap-
partient à la famille Gaussienne est acceptée si p-value>0.05. Dans ce cas, nous pouvons
alors conclure que la copule Gaussienne peut être utilisée en substitution de la copule
empirique.

Le tableau 6.7 présente les résultats des tests statistiques d’ajustement de la copule
Gaussienne pour {E, d} et {ω, θ0}. Les p-value sont indiquées entre les parenthèses et
sont obtenues à partir de la méthode proposée par Genest, Rémillard [2008] avec 5000
échantillons du bootstrap paramétrique. Le choix du nombre d’échantillons du bootstrap

résulte d’un compromis entre le temps de calcul et la précision de l’estimation de la p-value.
Nous pouvons constater que les valeurs des p-value des deux tests statistiques affichent
des valeurs supérieures à 0.05 aussi bien pour {E, d} que pour {ω, θ0}. L’hypothèse H0 ne
peut pas être rejetée et nous concluons ainsi que la copule Gaussienne est appropriée à la
modélisation de la dépendance de {E, d} et de {ω, θ0}.

2. Il s’agit de générer N échantillons de taille n tirés de la loi Cρ, et de calculer à chaque fois la statistique
d’intérêt
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Couple {E, d}

Jan Fev Mar Avr mai Jun Jul Aou Sep Oct Nov Dec

Sn 0.0178 0.0244 0.0092 0.0126 0.0112 0.0181 0.0231 0.0176 0.0220 0.017 0.0187 0.0245

(0.50) (0.21) (0.98) (0.86) (0.93) (0.47) (0.23) (0.44) (0.33) (0.55) (0.44) (0.20)

An 0.7072 1.2097 1.3785 1.0772 0.4789 0.5737 1.4183 2.155 1.5297 1.3338 1.5551 1.081

(0.82) (0.78) (0.66) (0.51) (0.90) (0.92) (0.56) (0.34) (0.12) (0.14) (0.26) (0.52)

Couple {ω, θ0}

Jan Fev Mar Avr mai Jun Jul Aou Sep Oct Nov Dec

Sn 0.0137 0.0198 0.0196 0.0177 0.0166 0.0145 0.0179 0.014 0.0214 0.0209 0.0143 0.0217

(0.89) (0.41) (0.61) (0.65) (0.67) (0.74) (0.66) (0.90) (0.22) (0.50) (0.81) (0.43)

An 2.7302 2.9991 1.5862 2.9677 2.7191 4.3841 2.3686 2.8835 4.4022 2.1761 3.4414 2.7642

(0.41) (0.87) (0.71) (0.56) (0.76) (0.52) (0.65) (0.30) (0.31) (0.65) (0.65) (0.32)

Table 6.7 – Statistiques de Cramér-von Mises Sn et de Anderson-Darling An calculées
à partir de la copule Gaussienne pour {E, d}, et pour {ω, θ0}. Les p-value sont indiquées
dans les parenthèses et sont obtenues à partir d’un bootstrap à 5000 échantillons

6.2.2.3 Résultat de la simulation des couples {E, d} et {ω, θ0} avec la copule
Gaussienne

Nous avons d’une part déterminé et validé les lois marginales des paramètres E, d, ω et
θ0 (voir 6.2.2.1) et d’autre part, nous avons obtenu la validation que la copule Gaussienne
est la copule adaptée à la modélisation de la dépendance de {E, d} et de {ω, θ0} et peut
être utilisée pour reproduire une dépendance statistiquement équivalente à celle entre les
paramètres (voir 6.2.2.2). Nous disposons donc des deux outils évoqués dans l’introduction
de la Section 6.2.2 pour maintenant simuler {E, d} et {ω, θ0}.

Conformément aux étapes 3 et 4 de la simulation d’un couple de variables aléatoires
{x1, x2} par utilisation d’une copule qui ont été présentées dans 6.2.2, nous avons simulé
des variables aléatoires uniformes avec la copule Gaussienne obtenue. Ces variables ainsi
simulées sont transformées dans l’échelle physique des paramètres en utilisant pour chaque
paramètre, l’inverse de sa loi marginale.

La figure 6.15 montre pour comparaison, à gauche la distribution jointe de {E, d} issue
des données de hindcast (servant de référence) et à droite la distribution jointe de {E, d}
simulée avec un même nombre d’échantillons. Les histogrammes correspondant aux distri-
butions marginales des paramètres y sont également représentés. Nous notons globalement
un bon accord entre la distribution jointe de {E, d} de référence et celle simulée. Nous
pouvons également remarquer que les contours de probabilités sont assez proches. Souli-
gnons toutefois quelques légères différences. En effet la distribution empirique comporte
plus de points correspondants aux valeurs de E supérieures à 3000 kWh.m−1 que dans
la simulation. Une explication plausible est que la loi la marginale théorique (Gamma),
ajustée à la distribution empirique de E sous-estime les valeurs extrêmes de E comme
on peut le constater dans le figure (6.8) pour le cas du mois d’août. C’est l’inverse de
cette loi marginale qui a été utilisée pour transformer les variables uniformes simulées par
la copule, en échelle physique. D’où cette légère réduction du nombre de points simulés
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correspondant aux valeurs extrêmes de E. Malgré cette légère sous-estimation apparente
des valeurs extrêmes de E, les tests de Kolmogorov pour les lois marginales et les tests de
Cramér-von Mises et d’ Anderson-Darling pour la copule qui ont été effectués permettent
de conclure que la distribution jointe de {E, d} simulée est très proche de celle de référence
dans sa globalité.

Pour ce qui concerne la simulation de {ω, θ0} (figure 6.16), l’accord est également
notable entre la distribution jointe simulée et celle de référence.
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Figure 6.15 – Distributions jointes de {E, d} : référence (à gauche) et simulée (à droite).
Les histogrammes correspondent aux distributions marginales des paramètres
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Figure 6.16 – Distributions jointes de {ω, θ0} : référence (à gauche) et simulée (à droite).
Les histogrammes correspondent aux distributions marginales des paramètres

À la lumière des résultats obtenus, nous pouvons conclure que la copule Gaussienne et
les lois marginales ajustées permettent de bien modéliser la distribution jointe de {E, d}
et {ω, θ0}. Les simulations réalisées avec ces distributions jointes donnent des résultats
globalement semblables aux données de référence. Nous présentons pour compléter, dans
les figures 6.17 et 6.18, les résultats des simulations en comparaison avec les données de
référence pour chaque mois. Nous avons simulé pour chaque mois, 700 couples de {E, d}
et {ω, θ0} correspondant approximativement à 100 ans de séquence d’événements de houle
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sur la base d’un nombre moyen de 7 événements de houle par mois. Pour l’ensemble des
mois, les nuages de points des couples {E, d} et {ω, θ0} simulés sont similaires aux nuages
de points de référence.
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Figure 6.17 – Nuage de points de {E, d} simulés en comparaison avec les données de
référence.
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Figure 6.18 – Nuage de points de {ω, θ0} simulés en comparaison avec les données de
référence.

127



Chapitre 6. Générateur stochastique d’événements de houle

6.2.3 Distribution conditionnelle des paramètres α, τ et Tmax par
utilisation des GLM

Conformément au schéma de simulation proposé (figure 6.5), on désire simuler les
paramètres α, τ et Tmax conditionnellement aux valeurs de E et d simulés par utilisation
de modèles linéaires généralisés (GLM). Les GLM sont une généralisation souple de la
régression linéaire en termes de loi. Ils permettent l’analyse de données discrètes mais
aussi de données continues pour lesquelles la loi normale n’est pas des plus adaptées.
Dans leur ouvrage, McCullagh, Nelder [1989], en font une présentation complète. Dans les
sciences environnementales, le potentiel et la pertinence des GLM ont été démontrés dans
de nombreuses études (Coe, Stern [1982], Stern, Coe [1984], Yan et al. [2002], Chandler
[2005]).

6.2.3.1 Définition des GLM

Notons y le vecteur des observations de taille n, réalisation du vecteur aléatoire Y ,
variable à expliquer. Les GLM sont formés de trois composantes suivantes :

– la variable à expliquer Y , composante aléatoire à laquelle est associée une loi de
probabilité.

– les variables explicatives X1...Xk utilisées comme prédicteurs dans le modèle, qui
définissent sous forme d’une combinaison linéaire la composante déterministe.

– le lien qui décrit la relation fonctionnelle entre la combinaison linéaire des variables
X1...Xk et l’espérance mathématique de la variable à expliquer Y .

Composante aléatoire : On suppose que les composantes Yi(i = 1, ..., n) de Y sont
indépendantes et distribuées selon une loi appartenant à la famille exponentielle, c’est-à-
dire que la fonction de densité de la variable aléatoire Yi s’écrit :

f(yi; θi, φ) = exp
{
yiθib(θi)
a(φ)

+ c(yi, φ)
}

(6.22)

où, θi est un paramètre canonique et φ un paramètre de dispersion. Les fonctions a, b et c
sont spécifiées en fonction du type de loi exponentielle. Les lois de probabilités telles que
la loi normale, la loi binomiale, la loi de Poisson, la loi Gamma et la loi de Gauss inverse
appartiennent à la famille exponentielle.

Composante déterministe : La composante déterministe, exprimée sous forme d’une
combinaison linéaire β0 +β1X1 + ...+βkXk (appelée aussi prédicteur linéaire) précise quels
sont les prédicteurs.

Lien : La troisième composante d’un modèle linéaire généralisé est le lien entre la com-
posante aléatoire et la composante déterministe. Il spécifie comment l’espérance mathé-
matique de Y notée µ est liée au prédicteur linéaire construit à partir des variables ex-
plicatives. On peut modéliser l’espérance µ directement (régression linéaire usuelle) ou
modéliser une fonction monotone g(µ) de l’espérance :

g(µ) = βX = β0 + β1X1 + ...+ βkXk (6.23)
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6.2. Distributions jointes des paramètres du SEM

A toute loi de probabilité de la composante aléatoire est associée une fonction spécifique
de l’espérance appelée paramètre canonique. Le tableau 6.8 résume pour quelques dis-
tributions continues appartenant à la famille exponentielle, les fonctions lien canoniques
associées.

Distribution Nom Fonction lien

Normale Identité βX = µ

Exponentiel Inverse βX = µ
−1

Gamma Inverse βX = µ
−1

Gauss inverse Inverse carré βX = µ
−2

Table 6.8 – Exemples de distributions continues appartenant à la famille exponentielle
et fonctions lien canoniques associées

L’estimation des paramètres β de dimension k, coefficients de la combinaison linéaire
des covariables permettant d’expliquer le vecteur Y , s’effectue généralement en maximisant
la log-vraisemblance du vecteur des paramètres canoniques θ qui s’écrit :

L(θ; y) =
n∑

1=1

[
yiθib(θi)
a(φ)

+ c(yi, φ)
]

(6.24)

Quant au choix du meilleur modèle, il est souvent réalisé en comparant la déviance
des différents modèles. La déviance Dev mesure la différence entre la log-vraisemblance
du modèle L et la log-vraisemblance du modèle dit saturé Lsat c’est-à-dire le modèle
possédant autant de paramètres que d’observations :

Dev = 2(L− Lsat) (6.25)

On montre qu’asymptotiquement, Dev suit une loi du χ2 à n− k degrés de liberté ce qui
permet de construire un test de rejet ou d’acceptation du modèle selon que la déviance
est jugée significativement ou non importante.

Enfin, le diagnostic du modèle est souvent réalisé par l’analyse des résidus de Pearson
qui comparent les valeurs observées yi et la moyenne µi des valeurs prédites pondérées par
leur précision estimée par l’écart-type σi :

r
(k)
i =

Yi − µi
σi

(6.26)

Si le modèle ajusté est adéquat, tous les résidus de Pearson ri auront une espérance nulle
et une variance égale à 1.

6.2.3.2 Application des GLM pour la simulation de α, τ et Tmax

On cherche à identifier le meilleur GLM pour les trois paramètres α, τ et Tmax. Guidé
par le degré de corrélation entre les différents paramètres, nous avons testé plusieurs
combinaisons de variables explicatives pour en retenir la meilleure d’après le critère de la
déviance. Les meilleurs modèles obtenus pour α, τ et Tmax sont présentés ci-après :

Paramètre Tmax :
• Variables explicatives : E et d
• Distribution : normale
• Fonction lien canonique : identité
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Variables explicatives Estimation

E 24.82 × 10−4

d −13.10 × 10−4

Ordonnée à l’origine 28.71

Table 6.9 – Estimation des paramètre du GLM exprimant Tmax en fonction de E et d
(cas du mois d’août)

Paramètre τ :
• Variables explicatives : d et Tmax
• Distribution : normale
• Fonction lien canonique : identité

Variables explicatives Estimation

Tmax −0.17

d 8.2 × 10−4

Ordonnée à l’origine 7.32

Table 6.10 – Estimation des paramètre du GLM exprimant τ en fonction de d et Tmax
(cas du mois d’août)

Paramètre α :
• Variables explicatives : E, τ , d et Tmax
• Distribution : Gamma
• Fonction lien canonique : inverse

Variables explicatives Estimation

E 9.10 × 10−6

tau 0.997 × 10−4

d −11.86 × 10−4

Tmax −0.361 × 10−4

Ordonnée à l’origine 0.1655

Table 6.11 – Estimation du GLM exprimant α en fonction de E, τ , d et Tmax (cas du
mois d’août)

Les diagnostics des trois modèles sont présentés dans les figures 6.19, 6.20, 6.21 respec-
tivement pour les paramètres Tmax, τ et α. Ces trois figures s’interprètent de la manière
suivante :

– Sur les parties gauches des figures sont représentés les résidus en fonction des valeurs
prédites de Y . Si le modèle est parfait, l’espérance des résidus doit être égale zéro
c’est à dire que les résidus doivent être distribués symétriquement autour de l’axe
horizontal passant par zéro. La courbe rouge qui indique la ligne d’interpolation de
l’ensemble des points doit être horizontale.

– À droite, est représentée la racine carrée des résidus divisés par leur écart type
en fonction des valeurs prédites. Pour un modèle parfait, cette quantité doit être
constante pour toutes les valeurs prédites. Les points doivent être alors symétrique-
ment distribués et la courbe rouge horizontale.
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6.2. Distributions jointes des paramètres du SEM

Pour l’ensemble des trois figures, les résidus sont distribués quasi symétriquement
autour de zéro. Même si les courbes rouges ne sont pas horizontales comme pour un modèle
parfait, nous pouvons voir qu’elles s’en rapprochent. Il faut noter que cette courbe est très
influencée par les quelques points, numérotés dans la figure, qui s’écartent relativement de
l’horizontale passant par zéro. L’analyse des graphes en partie droite des figures montre
également que la variance des résidus est quasiment constante en fonction des valeurs
prédites pour l’ensemble des trois modèles. Les déviations qu’on observe, notamment dans
la figure 6.20 à la fin de la courbe et dans la figure 6.21 au début de la courbe, sont
également dues aux points numérotés. Cependant, pour les trois modèles, les effectifs de
ces points sont trop faibles pour avoir un réel effet sur la précision des modèles. Dans les
figures 6.22 et 6.23 nous montrons la comparaison avec les données de référence des nuages
de points entre d et Tmax simulés et entre α et τ simulés. On observe que les nuages de
points simulés sont semblables à ceux de référence.
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Figure 6.22 – Nuage de points entre d et Tmax simulés en comparaison avec les données
de référence.
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Figure 6.23 – Nuage de points de α et τ simulés en comparaison avec les données de
référence.
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6.2.3.3 Critères physiques de sélection des paramètres simulés

À partir des distributions jointes obtenues par utilisation des copules et des distri-
butions conditionnelles utilisant les GLM, nous pouvons simuler un grand nombre de
septuplets de paramètres {E, τ, α, d, Tmax, ω, θ0} et donc reconstruire un grand nombre
d’événements de houles. Les modèles de lois marginales et la copule gaussienne utilisés
permettent de simuler des valeurs des paramètres autres que celles qui ont été observés.
Ils peuvent cependant conduire à la simulation de paramètres ayant certes les mêmes pro-
priétés statistiques que les observations, mais ne reflétant aucune réalité physique. Par
exemple, les limites géographiques imposées par la zone de génération des houles, im-
pliquent également une limite quant aux distances parcourues par les houles. Pour le cas
du site Girassol, il est impossible que des houles du Sud-Ouest soient générées hors de la
zone délimitée par les deux traits bleus et les côtes dans la figure 6.24. De même l’angle
sous lequel on voit arriver les premiers trains de houle (θ0) ne peut être compris que dans
un intervalle angulaire défini par les limites de la zone géographique. En outre, la période
maximale (Tmax) des houles ne peut être physiquement plus grande qu’un seuil qui dépend
des caractéristiques de la tempête génératrice.

Au regard de ces considérations physiques, il nous a paru raisonnable d’éliminer les
septuplets de paramètres simulés qui ne reflètent aucune réalité physique. Ainsi, parmi les
septuplets de paramètres simulés, sont éliminés ceux pour lesquels les critères suivants sur
d, θ0 et Tmax ne sont pas respectés :

• La distance d doit être inférieure à un seuil fixé à 9000km. Cette distance est sensi-
blement égale à la distance maximale qu’il est possible de parcourir par les houles
(figure 6.24).

• La direction de provenance des premiers trains de houles θ0 doit être comprise dans
l’intervalle [180◦, 270◦] délimité par les deux traits bleus dans la figure 6.24.

• La période maximale des houles Tmax doit être inférieure ou égale à 28s. Cette limite
nous a paru raisonnable car même les plus longues houles observées dans le pacifique
atteignent rarement cette période (Gjevik et al. [1988], Ardhuin et al. [2009]).

Même s’il y a très peu de septuplets de paramètres ne respectant pas ces conditions, les
mettre en place garantit que les événements de houle simulés reflètent la réalité physique
et la climatologie qui s’en déduit est donc plus réaliste.

À cette étape, nous sommes en mesure de simuler des événements de houles individuels
statistiquement équivalents aux événements de référence. Pour reconstruire des séries tem-
porelles d’événements de houle, il faudra également modéliser la manière dont surviennent
les événements. L’étape suivante, dans notre démarche de générateur stochastique d’évé-
nements de houle, est donc la modélisation de l’occurrence de ces événements de houles.
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Figure 6.24 – Zone de génération possible des houles du Sud-Ouest observées sur le site
Girassol délimitée par les deux lignes bleues et les abords des continents

6.3 Modélisation de l’occurrence des événements de houles

La deuxième étape dans la conception de notre générateur stochastique d’événements
de houle consiste à modéliser l’occurrence des événements afin de reconstruire des séries
temporelles réalistes d’événements de houle. En effet, de nombreuses applications comme
l’estimation de l’évolution morphodynamique du trait de côte ou encore l’estimation de
la probabilité d’occurrence des fenêtres météorologiques pour les opérations en mer, né-
cessitent de modéliser la manière dont s’enchaînent les événements. Par exemple, des
événements de houle de forte intensité associées à des temps d’inter-arrivée faibles aug-
menteraient sans doute les risques d’érosion. Par ailleurs, une longue durée entre deux
événements successifs favoriserait les opérations marines (installation des plates-formes
offshores, des convertisseurs d’énergie de vagues, maintenance des systèmes en mer, etc.).

Pour modéliser l’occurrence des événements, il nous faut, dans un premier temps, défi-
nir un temps d’inter-arrivée entre les événements, puis modéliser la distribution empirique
des données du temps d’inter-arrivée.

6.3.1 Temps d’inter-arrivée des événements de houle

Nous définissons le temps d’inter-arrivée noté I comme la durée entre les dates de dé-
but de deux événements successifs. Cette définition du temps d’inter-arrivée est illustrée
dans la figure 6.25 (à gauche). Dans la même figure à droite est représentée la distribution
mensuelle des données de I. Contrairement à certains paramètres du SEM notamment
l’énergie des événements (E), il n’ y a pas d’effet de saisonnalité notable dans les distri-
butions de I ; la distribution de I est à peu près semblable pour tous les mois. Même si les
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événements de houle les plus intenses surviennent pendant l’été, la fréquence d’occurrence
des événements quant à elle est relativement constante au long de l’année.
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Figure 6.25 – Définition du temps d’inter-arrivée entre deux événements de houle suc-
cessifs (à gauche) ; distribution mensuelle des données du temps d’inter-arrivée (droite)

6.3.2 Modélisation de la distribution du temps d’inter-arrivée des
événements de houle

Généralement la fréquence d’événements aléatoires indépendants est modélisée par une
loi de Poisson. Cela implique que le temps d’inter-arrivée entre événements successifs suit
une loi exponentielle (Ross, others [1996]). Or, les distributions marginales de I obtenues à
partir des données sont différentes de celle d’une loi exponentielle. La figure 6.26 (à gauche)
montre l’histogramme de la distribution empirique de I pour le mois d’août. On peut y
voir que cette distribution n’est pas celle d’une loi exponentielle. D’autres types de lois qui
permettent de modéliser de façon plus générale la distribution du temps d’inter-arrivée,
notamment la loi de Weibull (McShane et al. [2008]) et la loi Gamma (Sim [1992], Miller,
Bhat [1997]) sont souvent utilisées. Entre la loi de Weibull (figure 6.26, à droite) et la loi
Gamma (figure 6.26, au centre), la dernière modélise mieux les données de I et a donc
été retenue pour la modélisation des temps d’inter-arrivée. La loi Gamma est très flexible
dans la modélisation du temps d’inter-arrivée et il faut remarquer que la loi exponentielle
est un cas particulier de la loi Gamma. Remarquons cependant que le modèle Gamma,
pour ce mois, surestime légèrement les valeurs de I qui dépassent 7 jours, ce qui conduirait
dans la simulation à des temps d’inter-arrivée légèrement plus longs. mais, cela ne risque
pas d’affecter de manière conséquente la simulation parce que l’effectif de I pour lequel
I > 7jours est très faible.

Le temps d’inter-arrivée est corrélé avec la durée de l’événement qui le précède. En
effet, tant qu’une tempête reste active dans la zone de génération des houles, il y a moins
de chance d’en voir apparaître une autre dans la même zone. Ainsi, au point d’observation
des houles, si un événement de forte intensité dure dans le temps, la probabilité de détecter
un nouvel événement dans la même direction est faible, conduisant dans ce cas à de longs
temps d’inter-arrivée. Or, la durée de l’événement est elle-même corrélée à ses paramètres
caractéristiques notamment à son énergie (E) et à la distance parcourue par les houles (d).
Par exemple, la durée de l’événement de houle est d’autant plus longue que cet événement
a été généré loin du point d’observation. En conséquence, il est prévisible que I soit aussi
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Figure 6.26 – Histogramme de I (à gauche) ; Diagramme quantile-quantile entre distri-
bution empirique de I et les lois Gamma (au centre) et de Weibull (à droite) (cas du mois
d’août)
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Figure 6.27 – Nuage de points entre I et E (à gauche) et entre I et d (à droite)(cas du
mois d’août)

corrélé à E et à d comme le montrent les nuages de points de la figure 6.27. Si nous
voulons simuler des temps d’inter-arrivée représentatifs des observations, il est nécessaire
de prendre en compte cette corrélation entre I et les paramètres de l’événement qui le
précède.

En tenant compte du fait que la loi marginale de I est bien modélisée par une loi
Gamma et que I est corrélé aussi bien à E et d qu’avec Tmax, il nous a paru raisonnable
de simuler I conditionnellement à ces paramètres en utilisant un GLM (Section 6.2.3).
Ce GLM utilise la loi Gamma comme distribution de I et une fonction lien canonique
inverse :

g (E(I)) = β0 + β1E + β2d+ β3Tmax (6.27)

où E(I) est l’espérance de I et g la fonction lien inverse. Les valeurs des coefficients β sont
renseignées dans le tableau 6.12.

Le diagnostic du modèle est présenté dans la figure 6.28 qui s’interprète comme indiqué
plus haut dans la section 6.2.3. Sur la partie gauche sont représentés les résidus en fonction
des valeurs prédites de I. Les résidus sont quasiment distribués de manière symétrique
autour de zéro. Sur la partie droite est représentée la racine carrée des résidus normalisés.
La tendance n’est pas horizontale comme elle le serait si le modèle était parfait. On
remarque que la variance croit légèrement avec les valeurs prédites, ce qui se traduirait
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Variables explicatives Estimation (βi)

E −1.44 × 10−6

d −0.51 × 10−6

Tmax −1.57 × 10−2

Ordonnée à l’origine 1.1

Table 6.12 – Coefficients du GLM exprimant I en fonction de E, τ , d, Tmax.
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Figure 6.28 – Diagnostic du GLM exprimant I en fonction de E, τ , d, Tmax.

dans la simulation par une variabilité importante autour de la moyenne des grandes valeurs
de I. Nous montrons comme résultat de simulation I dans la figure 6.29 la comparaison
entre la distribution jointe du couple {d, I} simulé et celle de référence. On note dans
l’ensemble une bonne ressemblance même si on surestime par la loi Gamma des valeurs
de I > 7 jours comme évoqué plus haut, et s’il existe une variabilité importante de la
variance des résidus pour ces points. Toutefois, cela n’a pas d’influence significative sur
la reconstruction de la climatologie des houles car très peu de points sont finalement
concernés.

Avec la simulation des événements de houle individuels et une modélisation adaptée
de l’occurrence des événements, nous disposons des deux éléments qui constituent notre
générateur d’événements de houles. Il est maintenant possible de reconstruire des séries
temporelles d’événements de houle sur des durées plus longues que les 21 années de données
de hindcast. Même si nous avons statistiquement validé la simulation des événements de
houles individuels et le modèle d’occurrence des événements, il est important de valider
les séries temporelles d’événements reconstruites afin de s’assurer qu’elles peuvent être
utilisées avec confiance pour des applications en génie océanique et côtier.
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Figure 6.29 – Distributions jointes de {d, I} : référence (à gauche) et simulée (à droite)
(Cas du mois d’août). Les contours sont régulièrement espacés de 0.01 entre 0.01 et 0.04

6.4 Reconstruction et validation des séries temporelles
d’événements de houle

6.4.1 Reconstruction de séries temporelles d’événements de houle

On se propose de reconstruire des séries temporelles d’événements de houle sur de
grandes périodes. On dispose pour cela des données simulées de septuplets de paramètres
du SEM à partir desquelles on peut reconstruire individuellement un grand nombre d’évé-
nements de houle. On dispose également des données simulées du temps d’inter-arrivée
entre les événements de houles associés à chaque septuplet de paramètres du SEM. Avec
ces données du temps d’inter-arrivée, il est possible de faire suivre des événements au
cours de chaque mois, pour reconstruire les séries temporelles d’événements de houles. Les
événements se suivent en faisant l’hypothèse qu’au cours de chaque mois, ils surviennent
de manière indépendante. Il nous a paru raisonnable de faire cette hypothèse car il n’y
a pas de raison physique conduisant à penser qu’un événement de houle et son suivant
soient corrélés alors même qu’ils ont été générés par deux phénomènes météorologiques
différents. L’hypothèse a été vérifiée en étudiant la dépendance entre les paramètres E et
d d’un événement de houle et son suivant. La figure 6.30 montre les nuages de points entre
les paramètres E et d d’un événement et de son suivant. Il n’y a pas de corrélation notable
et les Tau de Kendall calculés (τk = 0.009 pour E et τk = 0.04 pour d) peuvent significati-
vement être considérés comme nuls, ce qui confirme que notre hypothèse de reconstruction
est raisonnable.

À titre d’exemple, la figure 6.31 (à gauche) montre l’exemple des puissances simu-
lées pour une série temporelle d’événements de houle d’une année et à droite l’exemple
du mois d’août où l’on présente l’évolution de tous les paramètres. On peut remarquer
que la saisonnalité est reproduite dans les séries temporelles d’événements de houle simu-
lés. La prochaine étape de notre démarche consiste à valider la reconstruction des séries
temporelles de houles simulées.
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Figure 6.30 – Nuage de points entre les paramètre E et d d’un événement de houle et
son suivant.
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Figure 6.31 – Exemple de simulation d’une année d’événements de houle caractérisés par
leur puissance (à gauche) ; Zoom sur le mois d’août pour les paramètres Pw, fe et θm (à
droite)

6.4.2 Validation des séries temporelles d’événements de houle simulés

Afin de pouvoir utiliser les séries temporelles d’événements de houle simulés, il est in-
dispensable de vérifier qu’elles sont statistiquement équivalentes aux données de référence.
Nous avons choisi de valider dans cette étude les données simulées sur deux caractéristiques
statistiques :

– la distribution des hauteurs significatives globales,
– la durée de persistance des états de mer.

6.4.2.1 Hauteur significative globale

Le paramètre le plus important permettant de caractériser l’intensité des états de mer
est la hauteur significative. Il nous a donc paru nécessaire de valider les séries temporelles
d’événements de houles reconstruites sur la base de ce paramètre, d’autant plus que la
modélisation ne s’est pas portée directement sur celui ci.
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On se propose donc de comparer la distribution mensuelle totale des Hs obtenus par
simulation avec la distribution des Hs issus des données de référence. Parce que les données
de hindcast servant de référence couvrent une durée de 21 ans, nous avons également simulé
pour chaque mois, 21 séries temporelles d’événements de houle. Les hauteurs significatives
se déduisent de la puissance et de la période d’énergie en utilisant l’équation (5.14). Il est
possible de construire un intervalle de fluctuation autour de l’évolution des paramètres
Pw, fe et θm simulées à partir des intervalles de confiance obtenus avec les lois marginales
ajustées. D’où la possibilité de construire également un intervalle de fluctuation autour
du Hs indiquant la variabilité du générateur (voir figure 6.32). Le Hs total à un instant t
est :

Hst =

√√√√
n∑

1

H2
si

(6.28)

avec n le nombre de systèmes présents à l’instant t.
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Figure 6.32 – Exemple d’un mois de séries temporelles d’événements de houle simulés. La
Puissance, la période d’énergie et la hauteur significative déduite sont représentées avec
les intervalles de fluctuation à 95% (traits en pointillés).

La figure 6.33 présente les diagrammes quantile-quantile comparant la distribution du
Hs total simulé et du Hs total de référence. Les quantiles des Hs simulés correspondent
dans l’ensemble aux quantiles des Hs de référence. On remarque néanmoins que le géné-
rateur ne reproduit pas bien les valeurs extrêmes du Hs. Excepté pour le mois de Juillet,
les Hs extrêmes sont sous-estimés par le générateur. Les modèles de lois marginales des
paramètres du SEM que nous avons utilisés dans le générateur ne sont pas adaptés aux
valeurs extrêmes. C’est ce qui explique le fait que le générateur ne reproduit pas correc-
tement les valeurs extrêmes de Hs. Toutefois notre objectif est de représenter au mieux
l’ensemble des états de mer car de nombreuses applications, telles que la fatigue ou en-
core l’estimation du potentiel d’énergie récupérable des vagues, nécessitent que l’ensemble
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des états de mer soit bien modélisé. Pour des applications qui sont uniquement sensibles
aux états de mer extrêmes notamment le dimensionnement au chargement extrême, il est
possible d’utiliser des lois marginales adaptées aux valeurs extrêmes en remplacement de
celles qui sont introduites dans le générateur pour la présente étude.
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Figure 6.33 – Diagramme quantile-quantile de la distribution du Hs total simulé et du
Hs total de référence.

6.4.2.2 Durée de persistance

Parmi les caractéristiques statistiques que l’on souhaite restaurer dans les simulations,
on accorde une importance particulière aux durées de persistance qui sont déterminantes
dans de nombreuses applications en génie océanique et côtier. Nous pouvons citer par
exemple l’estimation de l’évolution morphodynamique du trait de côte où les durées de
persistance des états de mer déterminent le transport de sédiments. Par ailleurs, l’ins-
tallation d’une plateforme offshore, d’un convertisseur d’énergie de vagues ou encore la
maintenance d’un système en mer ne pouvant se faire que sous certaines conditions favo-
rables d’états de mer (temps calmes), il est nécessaire d’estimer la probabilité des fenêtres
météorologiques (weather windows) favorables à ces opérations en mer à diverses périodes
de l’année.

On considère une opération en mer au large de l’Afrique de l’Ouest (installation de
plate-forme offshore, de convertisseur d’énergie de vagues, maintenance de système en mer,
etc.), qui ne peut être effective que si la hauteur significative totale des houles reste en
deçà d’un seuil Hac donné pendant une durée τac donnée. On cherche à déterminer de
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manière statistique pour un mois de l’année, le nombre de jours favorables à une telle
opération ou le nombre de jours d’accès au site (Nac). Notre but est de comparer les
durées de persistance ainsi que le nombre de jours d’accès au site calculés à partir des
séries temporelles d’événements de houle simulés et de les comparer à ceux calculés à
partir des données de référence (hindcast).

Calcul des durées de persistance et du nombre de jours d’accès au site
Les durées de persistance, les probabilités d’occurrence des fenêtres météorologiques

ainsi que les nombres de jours d’accès au site ont été estimés à partir de la méthode
décrite dans Walker et al. [2013] et utilisée dans Maisondieu et al. [2014] dont on rappelle
les grandes étapes.

La première étape consiste à estimer la probabilité de dépassement d’un seuil donné
Hac de la hauteur significative en ajustant aux données empiriques une loi de Weibull à 3
paramètres (voir figure 6.34),

P (H > Hac) = exp

(
−
(
Hac − x0

b

)k)
(6.29)

où les paramètres x0, b et k sont estimés à partir des données.
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Figure 6.34 – Exemple d’ajustement de la loi de Weibull à 3 paramètres aux données
empiriques de probabilités de dépassement de seuil

La durée moyenne pendant laquelle la hauteur significative reste continuellement en
deçà du seuil Hac est :

τac =
1 − P (H > Hac)
P (H > Hac)

A

[− ln (P (H > Hac))]
β

(6.30)

avec
A =

35√
Γ
,
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β = 0.6Γ0.287,

Γ = k +
1.8x0

H̄ − x0
,

H̄ = bΓ
(

1 +
1
k

)
+ x0.

La probabilité pour que persistent des conditions d’états de mer favorables pendant une
durée normalisée Xi est donné par :

P (Xi > Xac) = exp (−Cac(Xi)αac) (6.31)

où

Cac =
[
Γ
(

1 +
1
αac

)]αac

(6.32)

αac = 0.267Γ
(
Hac

H̄

)−0.4

(6.33)

La probabilité que la hauteur significative reste continuellement en deçà d’un seuil Hac

pendant une durée donnée est alors :

P (T > τac) = P (Xi > Xac). (1 − P (H > Hac)) . (6.34)

Le nombre de jours de conditions favorables (ou d’accès) i.e. le nombre de jours où la
hauteur significative reste continuellement en deçà d’un seuil Hac pendant une durée
donnée peut être alors obtenu par

Nac = D.P (T > τac) (6.35)

où D est le nombre de jours correspondant à la période d’étude.

Résultats et discussions
On se propose de comparer les quantités suivantes, calculées à partir des données simu-

lées avec celles calculées à partir des données de référence :
– La durée moyenne pendant laquelle la hauteur significative reste continuellement en

deçà d’un seuil (équation 6.35) (durée de persistance).
– Le nombre de jours d’accès i.e le nombre de jours par mois où la hauteur significative

reste continuellement en deçà d’un seuil pendant une durée donnée (équation 6.35).
Nous avons également simulé une série temporelle d’événements de houle d’une durée de
21 ans pour chaque mois de l’année. Les quantités que nous désirons comparer ont été
calculées séparément pour chaque mois de l’année.

La figure 6.35 compare la durée de persistance en fonction du Hs calculée à partir des
données simulées et à partir des données de référence. Nous présentons ici les résultats du
mois de février et du mois d’août. Les durées de persistance calculées pour l’ensemble des
21 années sont montrées sur la partie du haut. Sur la partie du bas sont représentées les
durées de persistances médianes estimées à partir des 21 années. Les traits en pointillés
(couleur rose) indiquent un intervalle de fluctuation à 95%. Cet intervalle de fluctuation
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Figure 6.35 – Durée de persistance : pour l’ensemble des 21 années (en haut) ; valeur
médiane (en bas)

représente la variabilité du modèle. On peut considérer que, si la courbe de couleur verte
(représentant la durée de persistance de référence) est comprise entre les traits pointillés,
la durée de persistance de référence aurait pu résulter de la simulation.

Dans l’ensemble, les durées de persistance calculées à partir des données simulées
correspondent bien à celles calculées à partir des données de référence. Au mois de février,
pour un Hs de 1m la durée de persistance médiane est de 50 heures et elle est de 200 heures
pour un Hs de 1.5 m. Pour ce même seuil de 1.5 m, la durée de persistance est seulement
de 50 heures au mois d’août qui correspond à la période où l’on enregistre les événements
les plus forts en intensité. Remarquons néanmoinss que l’intervalle de fluctuation est assez
large pour les Hs > 2m, principalement dans le cas du mois d’août, ce qui pourrait
conduire à un écart important entre la durée de persistance issue des simulations et celle
de référence. Par exemple pour un Hs = 2.5 m, l’écart pourrait atteindre 150 heures.
Cependant, 90% des de valeurs de Hs sont inférieures à 2 m sur les 21 années et la méthode
d’estimation de la durée de persistance utilisée n’est pas bien adaptée aux extrêmes. En
effet, la loi de Weibull, ajustée aux probabilités de dépassement de seuil ne permet toujours
pas de bien modéliser à la fois les valeurs extrêmes et les autres valeurs. Mais ceci ne
constitue pas une limite de la méthode d’estimation des durées de persistance utilisée
car les opérations d’installation ou de maintenance en mer ne sont généralement réalisées
lorsque quand les conditions d’état de mer sont modérées.
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La dernière statistique que nous avons étudiée est le nombre de jours d’accès par mois
à un site. Cette comparaison a été réalisée pour trois cas de conditions favorables : la
première définie par Hs ≤ 1 m, la deuxième par Hs ≤ 1.5 m et la troisième pour un
Hs ≤ 2 m, toutes les trois pour une durée de 24 h. Les résultats correspondants aux
nombres médians de jours d’accès au site pour chaque mois sont présentés dans la figure
6.36. Soulignons d’abord que le nombre de jours d’accès reflète la variabilité saisonnière
de la climatologie des houles en Afrique de l’Ouest. Pendant le mois d’août, le nombre de
jours favorables à une opération en mer, qui nécessite les conditions (Hs ≤ 1 m et τac ≥ 24
h) n’est que de 5 jours contre 12 jours en janvier.

Pour les deux premiers cas (Hs ≤ 1 m et τac ≥ 24 h) et (Hs ≤ 1.5 m et τac ≥ 24 h),
on peut remarquer que les nombres de jours d’accès sont dans l’ensemble similaires à ceux
de référence. On note cependant que pour les mois d’août et de septembre correspondant
au cas (Hs ≤ 1 m et τac ≥ 24 h), la courbe de référence est très proche de la limite
inférieure de l’intervalle de fluctuation ce qui signifie que le générateur tend à sur-estimer
légèrement le nombre de jours d’accès. En revanche pour le mois de décembre et pour les
deux cas, le générateur sous-estime le nombre de jours d’accès. Mais la courbe verte se
situe globalement dans l’intervalle de fluctuation et est souvent proche de la courbe rouge
signifiant que le générateur restitue bien pour ces seuils le nombre de jours d’accès au site.

Pour ce qui est du dernier cas (Hs ≤ 2 m et τac ≥ 24 h), nous remarquons une
différence plus importante que dans les deux premiers cas entre le nombre de jours d’accès
obtenu par les données simulées par le générateur et le nombre de jours d’accès estimés à
partir des données de références. Toutefois, l’accord reste toujours bon car il y a finalement
très peu de mois pour lesquels la courbe verte est complètement en dehors de l’intervalle
de fluctuation. Il est plausible que la différence plus importante pour ce cas soit due au
fait que les valeurs extrêmes ne soient pas prises en compte par le générateur. En effet, un
Hs = 2 m correspond pour la plupart des mois, à un quantile supérieur à 95%. Un autre
facteur qui contribue à cette différence est la loi de Weibull qui, pour les valeurs extrêmes
de Hs, n’ajuste pas bien les probabilités de dépassement de seuil. La tendance générale
pour ce dernier cas est que le nombre de jours d’accès est sous-estimé, ce qui vu sous un
autre angle, peut être un avantage. En effet, pour une opération en mer nécessitant des
ressources humaines et financières importantes, il est préférable de sous-estimer le nombre
de jours d’accès et d’être sûr que l’opération se déroulera dans les conditions favorables
que de les sur-estimer et d’être surpris pendant l’opération par des conditions d’états de
mer indésirables.

En définitive, pour les conditions modérées au regard de la climatologie des houles sur
le site (Hs ≤ 1 m et τac ≥ 24 h) et (Hs ≤ 1.5 m et τac ≥ 24 h) et même pour (Hs ≤ 2 m
et τac ≥ 24 h), le générateur stochastique d’événements de houle reproduit globalement
bien les durées de persistance et les nombres de jours d’accès au site pour des opérations
en mer.
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Figure 6.36 – Nombre de jours par mois d’accès au site

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté un générateur stochastique d’événements de
houle qui permet de simuler des séries temporelles d’événements de houles sur des durées
plus longues que celles pour lesquels les données sont disponibles. À cause de la limite en
durée imposée par les données d’observations ou de hindcast, la modélisation stochastique
s’offre comme une solution privilégiée pour simuler des données d’états de mer, de caracté-
ristiques statistiquement équivalentes aux données observées, sur des durées plus longues.
Le générateur stochastique d’événements de houle qui a été développé dans le cadre de
ces travaux et présenté dans ce chapitre, intègre la variabilité saisonnière des houles ce
qui permet de simuler des séries d’événements de houles réalistes pour les applications
auxquelles elles seront dédiées. La mise en œuvre du générateur a nécessité deux étapes.
La première étape a consisté en la modélisation des distributions jointes des paramètres du
SEM permettant de simuler des événements de houles individuels. Dans la deuxième étape
de la mise en œuvre du générateur nous avons modélisé l’enchaînement des occurrences
des événements de houle, permettant la reconstitution de climatologie de houles.

En plus des validations statistiques qui ont été effectuées à chaque étape de la mise
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œuvre du générateur, les séries temporelles d’événements de houles reconstruites ont été
validées en comparant les distributions des hauteurs significatives totales et leurs durées
de persistance issues de la simulation avec celles issues des données de références. Un bon
accord a été obtenu dans les deux cas : la distribution des Hs ainsi que leur durée de
persistance sont bien reproduites par le générateur. Cependant, les valeurs extrêmes de
Hs sont sous-estimées par le générateur du fait que les lois marginales retenues ici ne
permettent pas de modéliser à la fois les valeurs extrêmes et le corps de la distribution.
Une amélioration de ce générateur consisterait à utiliser par exemple des lois hybrides
pour modéliser la distribution marginale des paramètres. Une loi hybride est en effet une
loi formée de deux types de distributions principales ; par exemple une loi Gamma et
un GEV. De telles lois, si elles sont validées sur les données par des tests statistiques,
permettraient de bien modéliser l’ensemble de la distribution des paramètres y compris
les extrêmes et pourraient aider à l’amélioration de la performance du générateur.

En définitive, le générateur stochastique d’événements de houle présenté dans ce cha-
pitre peut valablement servir à simuler des données de houles en Afrique de l’Ouest,
utilisables pour des applications qui sont peu sensibles aux états de mer extrêmes : estima-
tion des fenêtres météorologiques, dimensionnement à la fatigue, estimation du potentiel
d’énergie récupérable etc.
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CHAPITRE

7
Conclusions et perspectives

L’objectif principal de ces travaux était d’analyser et de représenter la climatologie de
vagues en utilisant une nouvelle approche stochastique, qui s’appuie sur une représentation
par événements des données d’états de mer. En effet, les événements sont des entités qui
reflètent l’évolution au cours du temps des systèmes de vagues. L’utilisation de cette
approche avait pour but de simplifier la structure des données par réduction du nombre
de paramètres nécessaires à la caractérisation des états de mer complexes et de reproduire
la cohérence temporelle des systèmes de vagues.

La démarche adoptée dans la mise en œuvre de cette approche se décompose en trois
étapes. Dans la première étape, les événements de houles ont été identifiés à partir d’une
série temporelle de spectres directionnels caractéristiques des états de mer. La deuxième
étape a consisté en la modélisation des événements de houles. Dans la dernière étape, on
s’est attaché à développer un générateur stochastique d’événements de houle permettant
la reconstitution de climatologies de houles.

7.1 Synthèse des principales conclusions

Les principaux résultats obtenus à l’issue de ces travaux sont synthétisés ci-après :

• Dans un premier temps, nous avons proposé une nouvelle méthode qui permet d’ef-
fectuer à la fois le partitionnement des spectres d’états de mer et le suivi temporel
des systèmes de houle ou de mer du vent : Time-domain Expansion of Spectral
Partitionning technique (TESP). Cette méthode, basée sur l’algorithme de la ligne
de partage des eaux appliqué en 3D, utilise la cohérence temporelle des événements
de houle et de mer du vent dans la segmentation, permettant ainsi d’extraire des
événements cohérents avec la dynamique des systèmes de vagues. Par rapport aux
méthodes existantes, elle garantit la continuité des événements extraits et la réduc-
tion du nombre de critères empiriques, souvent utilisés dans les méthodes de parti-
tionnement, réduisant également considérablement le temps de calcul. Nous avons
montré que la méthode n’est pas uniquement adaptée aux données de l’Afrique de
l’Ouest, mais qu’elle peut aussi s’utiliser sur des spectres issus d’une autre zone géo-
graphique ayant une dynamique différente, qu’ils proviennent des observations ou
des modèles numériques de vagues. Les techniques d’estimation spectrale dévelop-
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pées au cours de ces travaux et présentées dans l’Annexe B ont considérablement
contribué à l’amélioration de l’identification des événements, principalement à partir
de données in situ.

• Ces travaux ont également permis de proposer un modèle d’événement de houle :
Swell Event Model (SEM). Ce modèle est constitué de formes paramétriques qui
permettent de modéliser les évolutions de la puissance, de la fréquence d’énergie et
de la direction moyenne d’un système de houle dans un événement. Le SEM utilise la
forme paramétrique Gamma pour l’évolution de la puissance et des modèles linéaires
pour les évolutions de la fréquence d’énergie et de la direction moyenne. Il permet
de représenter chaque événement de houle individuel par un ensemble de seulement
sept paramètres offrant ainsi l’avantage de synthétiser l’information des dizaines de
valeurs instantanées des puissances, fréquences et directions observées. Le modèle
a été validé, d’une part, sur la distribution jointe des hauteurs significatives et des
périodes d’énergie, et d’autre part, sur un cas d’application : l’estimation de la
puissance extraite par un convertisseur d’énergie des vagues. Dans les deux cas,
les résultats obtenus avec le modèle sont très proches de ceux obtenus avec les
événements de houles observés, permettant de valider ce modèle pour son utilisation
dans des applications en génie océanique et côtier en Afrique de l’Ouest.

• Un autre résultat important de ces travaux est la réalisation d’un générateur sto-
chastique d’événements de houles. Ce générateur qui prend en compte la dépendance
entre les paramètres et la variabilité saisonnière, a été construit en deux étapes. Dans
la première étape, nous avons modélisé la distribution jointe des paramètres du mo-
dèle SEM par utilisation de modèles de loi marginales, de copules et de modèles
linéaires généralisés, ce qui permet de simuler des événements de houle en nombre
arbitraire. La seconde étape a consisté en la modélisation de l’occurrence des évé-
nements, permettant la reconstruction de séries temporelles d’événements de houles
et la reconstitution de la climatologie des houles. Ce générateur a d’abord été validé
à chaque étape de son développement grâce à des tests statistiques, notamment sur
les ajustements des lois marginales (test de Kolmogorov-Smirnov), des copules (tests
de Cramér-von Mises et de Anderson-Darling) et des GLM (analyse de résidus de
Pearson). Les séries temporelles de houles reconstruites ont été ensuite validées sur
les distributions des hauteurs significatives et leur durée de persistance. Le généra-
teur peut valablement servir à simuler des données de houles en Afrique de l’Ouest,
utilisables pour des applications qui sont peu sensibles aux états de mer extrêmes :
estimation des fenêtres météorologiques, dimensionnement à la fatigue, estimation
du potentiel d’énergie récupérable etc. Même si cela n’a pas été notre objectif, sou-
lignons que le générateur peut être adapté aux états de mer extrêmes en utilisant
des lois marginales (GEV, GPD) et des copules adaptées à ces derniers. Enfin, le
générateur a été développé avec les données du site Girassol, mais il peut facilement
être adapté à un autre site en Afrique de l’Ouest en réajustant les paramètres des
lois marginales, des copules et des GLM ajustés.
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7.2 Perspectives

Ces travaux peuvent trouver des applications ou des prolongements dans plusieurs
directions. On donne ci-après quelques éléments sur ces perspectives futures.

• Il est possible d’améliorer le générateur stochastique d’événements de houle, notam-
ment par utilisation des lois hybrides dans la modélisation des distributions margi-
nales empiriques. Les lois hybrides sont en effet des lois formées de deux principaux
types de distributions. L’idée est d’associer les lois marginales utilisées dans le gé-
nérateur avec des lois de valeurs extrêmes (GEV ou GPD). De telles lois, une fois
validées par des test statistiques, permettraient de bien modéliser tout le corps de la
distribution des paramètres, conduisant ainsi à l’amélioration de la performance du
générateur. Cependant, l’utilisation des lois hybrides fait intervenir d’autres difficul-
tés : elles augmentent le nombre de paramètres à inférer, ce qui peut être compliqué
si l’on ne dispose pas suffisamment de données et il est difficile de gérer le point
d’intersection des deux lois qui composent la loi hybride (mais il existe des études
qui proposent des solutions quant au choix de ce point d’intersection).

• La variabilité interannuelle pourrait être intégrée dans le générateur stochastique
d’événements de houle. Cependant, cela nécessitera de disposer des données sur une
longue période.

• Une autre perspective est de coupler les séries temporelles de houles simulées avec
celles des mers du vent simulées (voir Annexe A) afin de disposer d’une climatologie
complète pour l’Afrique de l’Ouest.

• Il serait intéressant de réaliser un outil opérationnel, permettant de simuler des séries
temporelles d’états de mer à partir de paramètres calés sur des spectres directionnels
d’observations ou en sortie de modèle. On pourrait apporter certaines simplifications
au générateur stochastique d’événements de houle pour l’automatiser dans un cadre
opérationnel. Par exemple, étant donné que les lois marginales des paramètres sont
désormais connues, il est possible d’estimer les paramètres de ces lois en fonction de
la moyenne et de la variance des échantillons sans systématiquement passer par des
ajustements. De plus, étant donné qu’on utilise dans le générateur la même loi pour
tous les mois de l’année, les paramètres de cette dernière peuvent être obtenus en
fonction de la moyenne annuelle modulée par une fonction sinusoïdale représentant
la variabilité saisonnière. Ces simplifications permettraient de passer à un autre site
en Afrique de l’Ouest sans reprendre toutes les étapes qui ont conduit à la conception
du générateur.

• Il serait également intéressant de comparer, pour des applications sensibles à l’en-
chaînement des systèmes de vagues (érosion côtière par exemple), les résultats obte-
nus avec des climatologies reconstituées par utilisation de l’approche par événements
et des résultats obtenus par utilisation des méthodes classiques (représentation par
série temporelle), afin de quantifier la valeur ajoutée de l’approche par événements.

• Enfin, il est possible d’étendre cette approche par événements à d’autres zones géo-
graphiques ou encore de l’appliquer à d’autre types de variables océano-météo (cou-
rant, vent, etc.).
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ANNEXE

A
Climatologie des mers du vent

Cette étude présente une méthode de génération stochastique des données de mers
du vent à partir des données du vent. Elle vise à compléter les séries temporelles de
houles générées par le générateur stochastique, présenté dans le chapitre 6, par des séries
temporelles simulées de mers du vent.

Les mers du vent sont des systèmes de vagues qui se forment sous l’action du vent local.
De fait leurs caractéristiques (Hs, Tp, θm, etc.) dépendent de la vitesse et de la direction du
vent ainsi que de son fetch et de sa durée d’action. En Afrique de l’Ouest, les mers du vent
contribuent faiblement à l’énergie totale des états de mer (moins de 20% en général, voir
chapitre 4). En effet, la vitesse moyenne du vent dans cette zone est sensiblement égale 5
m/s, limitant souvent la génération de vagues de fortes amplitudes. De plus, le régime des
vents est très fluctuant, notamment en amplitude, conduisant à la génération des mers du
vent dont la hauteur significative est aussi fluctuante. Pour ce type de climatologie, une
représentation par événements n’est pas adaptée car la durée des événements ainsi que les
périodes calmes (temps entre 2 événements successifs) sont généralement trop courtes.

Dans cette étude, l’approche adoptée (voir figure A.1) consiste à générer des séries
temporelles de Hs, Tp et θm de la mer du vent à partir des caractéristiques (U10 et θw)
du vent simulé. Cette approche nécessite de disposer préalablement d’un générateur de
données de vent. De tels générateurs existent et reproduisent globalement bien la clima-
tologie du vent (Monbet et al. [2007], Ailliot et al. [2015], Bessac et al. [2015]). Ensuite, à
partir du vent simulé, des séries temporelles de Hs, Tp et θm peuvent être générées grâce
à des modèles stochastiques reliant les caractéristiques du vent à celles de la mer du vent
et dont la détermination fait l’objet de cette étude.

Ne disposant pas de suffisamment de données in situ, les données de hindcast du site
Girassol (21 ans) seront essentiellement utilisées comme données de référence dans le cadre
de cette étude.
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Figure A.1 – Approche adoptée pour la simulation des séries temporelles des caractéris-
tiques des mers du vent

A.1 Climatologie du vent sur le site Girassol

On se propose d’analyser d’abord la climatologie du vent sur le site Girassol à partir
de 21 ans de séries temporelles de l’intensité et de la direction du vent.

La figure A.2 montre l’histogramme (a) et la fonction de répartition empirique (b) des
intensités du vent. On peut remarquer que les intensités du vent sont généralement faibles.
Elles sont distribuées entre entre 0 et 10 m/s avec un mode situé autour de 5 m/s. Près
de 70% des données affichent des intensités inférieures à 5 m/s et 90% des intensités du
vent sont inférieures à 6 m/s. La rose des vents présentée dans le figure A.3 (a) montre
que le vent est généralement des secteurs Sud et Sud-Ouest. La fonction d’autocorrélation
du signal de l’intensité du vent A.3 (b) montre des corrélations relativement fortes aux
pas de temps 24 h et 48 h signifiant ainsi une périodicité de 24 h du signal de l’intensité
du vent. La situation générale correspond à un vent qui se lève à midi, atteint son pic à
18 h puis décroît jusqu’à minuit.
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Figure A.2 – Histogramme (a) et la fonction de répartition empirique (b) des intensités
du vent
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Figure A.3 – Rose des vents (a) et fonction d’autocorrélation de l’intensité du vent (b)

A.2 Corrélation entre les caractéristiques du vent et celle
de la mer du vent

Les caractéristiques de mer du vent sont fortement dépendantes de celles du vent
qui la génère. La hauteur significative et la période de pic de la mer du vent dépendent
essentiellement de 3 facteurs : la distance sur laquelle le vent a soufflé (fetch), la durée
d’action du vent et l’intensité du vent. Quant à la direction moyenne de la mer du vent,
elle est aussi fortement dépendante de celle du vent.

La figure A.4 montre une séquence de série temporelle de la hauteur significative et de
la direction moyenne de la mer du vent en comparaison avec le carré de la vitesse du vent
et sa direction. Nous pouvons remarquer une corrélation entre Hs et U2

10. Cette corrélation
est plus apparente en observant le nuage des points entre ces deux paramètres (figure A.5
(a)). Comme le montrent les séries temporelles, les variations rapides du U2

10 et du Hs ne
favorisent pas une segmentation par événements.

En ce qui concerne les directions, la différence entre la direction du vent et celle de
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le mer du vent est assez faible. La figure A.5 (b) montre en effet l’histogramme de la
différence entre la direction du vent et celle de la mer du vent (δθ = θw − θm). On peut
remarquer que la distribution de δθ admet un mode autour de zéro et la plupart des valeurs
de δθ est contenue dans l’intervalle [−45◦, 45◦] généralement autorisé pour la différence
entre la direction du vent et celle de la mer du vent (Donelan et al. [1985]).

Notre objectif est d’utiliser ces corrélations pour déterminer des modèles reliant les
caractéristiques de la mer du vent à celles du vent, à partir desquels des séries temporelles
de Hs, Tp et θm peuvent être simulées, connaissant U10 et θw.
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Figure A.4 – Série temporelle de la hauteur significative et de la direction moyenne de
la mer du vent en comparaison avec le carré de la vitesse du vent et sa direction
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Figure A.5 – Nuage de points entre le Hs et le carré de la vitesse du vent (a) et histo-
gramme des valeurs de la différence entre la direction du vent et celle de la mer du vent
(b)
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A.3 Modèles stochastiques reliant les caractéristiques du
vents à celle de la mer du vent

Nous présentons dans cette partie, les modèles permettant de simuler des séries tem-
porelles de Hs, Tp et θm à partir de l’intensité et de la direction du vent. Le premier est
un modèle auto-régressif de la hauteur significative conditionné par la vitesse du vent,
tandis que le deuxième est un modèle empirique basé sur la corrélation entre l’énergie
adimensionnelle et l’inverse de l’âge des vagues.

A.3.1 Modèle auto-régressif de la hauteur significative conditionné par
la vitesse du vent

Le premier modèle adopté dans cette étude est un modèle auto-régressif de la hauteur
significative, conditionné par le carré de la vitesse du vent. En effet, comme nous l’avons
souligné dans la Section A.2, il existe une corrélation entre le Hs et le carré de la vitesse
du vent. Le modèle auto-régressif construit utilise comme covariable le carré de la vitesse
du vent à l’instant t − 1 (pour prendre en compte le temps de réponse de la mer sous
l’action du vent). La hauteur significative à l’instant t est donc obtenue sous forme de
combinaison linéaire du Hs et du carré de la vitesse du vent à l’instant t− 1 :

Hs(t) = a0 + a1U
2
10(t− 1) + a2Hs(t− 1) (A.1)

Les 21 années de données ont été divisées en deux parties dans le but de réaliser l’ap-
prentissage du modèle sur la première partie et d’utiliser l’autre partie pour le validation
du modèle. L’apprentissage du modèle a conduit aux résultats suivants : a0 = 0.057,
a1 = 0.0145, a3 = 0.873.

Pour évaluer la pertinence du modèle, on calcule le coefficient de détermination (R2)
qui évalue à quel point une régression est adaptée pour décrire la distribution des points.
Ce coefficient est défini par :

R2 = 1 −
∑n
i=1(Hsi − Ĥsi)

(n− 1)V ar(Hs)
(A.2)

où n est le nombre d’échantillons, Ĥs le hauteur significative prédite par le modèle et
V ar(Hs) indique la variance des Hs. Pour le modèle A.1 nous avons obtenue R2 = 0.81
signifiant ainsi que le modèle explique 81% de la variance en Hs.

La figure A.6 montre à gauche le diagramme quantile/quantile entre les Hs de référence
et les Hs simulés. On peut remarquer globalement un bon accord entre les quantiles sauf
pour les Hs inférieures à 0.4 m qui sont sur-estimés par le modèle et les Hs > 1.4 m qui
sont en revanche sous-estimés par le modèle. Ces remarques peuvent également se faire
sur la séquence des séries temporelles montrée à droite de la figure A.6. Toutefois cela n’a
pas d’influence significative sur la qualité globale du modèle car la majeure partie de la
distribution des Hs est bien reproduite par ce dernier.
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Figure A.6 – Diagnostic du modèle : diagramme quantile/quantile (à gauche) et série
temporelle (à droite)

A.3.2 Modèle empirique basé sur la corrélation entre l’énergie
adimensionnelle et l’inverse de l’âge des vagues

Les résultats obtenus lors du projet JONSWAP Hasselmann et al. [1973] et de nom-
breuses autres études (Hwang et al. [1998], Donelan et al. [1992], Hanson, Phillips [1999])
ont montré qu’il existe une corrélation entre l’énergie adimensionnelle (ǫ) et l’inverse de
l’âge des vagues (U10/Cp). La relation entre ces deux variables peut être écrite de la
manière suivante :

ǫ = α

(
U10

Cp

)β
(A.3)

où α et β sont les paramètres du modèle à déterminer à partir des données U10, vitesse du
vent à 10m et Cp, vitesse de phase des vagues. L’énergie adimensionnelle est définie par :

ǫ =
g2

U4
10

∫ ∫
S(f, θ)dfdθ (A.4)

avec g la constante de gravité. En eau profonde, la vitesse de phase est :

Cp =
gTp
2π

(A.5)

L’énergie adimensionnelle peut être ré-écrite en fonction de la hauteur significative par :

ǫ =
g2H2

s

16U4
10

(A.6)

et l’équation A.3 peut se ré-écrire sous forme

g2H2
s

16U4
10

= α

(
2πU10

gTp

)β
(A.7)

L’équation (A.7) relie la hauteur significative et la période de pic à l’intensité du vent.
Les paramètres α et β peuvent être estimés à partir des données et nous avons obtenus
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comme résultat α = 0.0008 et β = −3.73, ce qui conduit à la relation :

g2H2
s

16U4
10

= 0.0008

(
2πU10

gTp

)−3.73

(A.8)

La figure A.7 montre la régression entre l’énergie adimensionnelle et l’inverse de l’âge des
vagues. Nous pouvons remarquer une forte corrélation entre les deux variables. Avec ce
modèle, la proportion de la variance en ǫ expliquée est de 0.92%.

Figure A.7 – Régression entre l’énergie adimensionnelle et l’inverse de l’âge des vagues.
Les intervalles de confiance sont aussi représentés

En résumé, disposant d’un générateur de vent et des modèles A.1 et A.7, il est possible
de déterminer le Hs et le Tp de la mer du vent : le modèle A.1 sert d’abord à obtenir le
Hs à partir de l’intensité du vent, puis on en déduit le Tp à partir du modèle A.7.

En ce qui concerne la direction de la mer du vent, au regard de l’histogramme de la
figure A.5 (b), elle peut être obtenue à partir d’un modèle simple additionnant la direction
du vent à un bruit blanc gaussien de moyenne 0 et de variance 45, pour des angles exprimés
en degrés :

θm(t) = θw(t) + Θ(t) (A.9)

avec Θ(t) →֒ N(µ = 0, σ2 = 45).

A.4 Conclusion

Nous avons proposé dans cette étude, des modèles permettant de simuler des séries
temporelles des caractéristiques de le mer du vent (Hs, Tp et θm) à partir de l’intensité et
de la direction du vent. L’utilisation de cette approche nécessite au préalable de disposer
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d’un générateur de vent. Cependant, nous pouvons bénéficier des générateurs de vent qui
existent déjà et dont les résultats sont globalement satisfaisants (Monbet et al. [2007],
Ailliot et al. [2015], Bessac et al. [2015]).

Même si la climatologie des mers du vent en Afrique de l’Ouest n’en permet pas
une représentation par événements, l’approche présentée dans cette étude peut servir à
générer des séries temporelles de mers du vent, lesquelles peuvent être couplées avec les
séries temporelles de houles générées pour reconstituer la climatologie complète des états
de mer en Afrique de l’Ouest.

162



ANNEXE
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Amélioration de l’estimation
spectrale par utilisation de la
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Sea states are usually the combination of several time-evolving wave systems whereas the classical spectral es-

timation methods assume stationarity. A method that adapts to the dynamical evolution of the spectral compo-

nents is proposed to improve both omnidirectional and directional sea wave spectral estimations. In this

method, periodograms are computed for each sea state as in the conventional methods, and rather than only

smoothing individual periodograms, the overall time-history of periodograms are simultaneously smoothed in

frequency and time dimensions. Since a simple two dimensional averaging would not be appropriate because

the temporal evolution of the wave systems reflects typical non-stationary behaviors, we use either kriging or

adaptive 2D kernel density estimators that allow the taking care of the spectral component frequency–time evo-

lutions. The method is successfully validated on sequences of spectra typical of sea-state conditions in West

Africa. The comparison with the simple 2D averaging method and individual periodogram smoothing method

shows that the proposed method gives higher effective numbers of degrees of freedom, better estimates of the

spectral shape and reliable spectral moments. Themethod also provides a tool for seawave spectra interpolation

and may thus be used to fill in missing values and improve wave systems tracking for storm identification

purposes.

© 2014 Elsevier B.V. All rights reserved.

1. Introduction

A description of randomoceanwaves is of vital importance formany

activities and therefore a considerable effort is spent on the collection

and analysis of wave data. The most frequent approach for analyzing

the characteristics of random ocean waves is spectral analysis (Goda,

2010; Borgman, 1967). In that approach, a sea state is defined for a suit-

able short-term period of time (from half hour to several hours), and is

considered fully characterized by its directional spectrum which pro-

vides the distribution of the wave energy as a function of frequency

and direction. Reliable sea state spectral estimation is therefore impor-

tant, especially in coastal engineering and other marine applications.

Two types of methods are available for estimating the spectrum of a

sea surface elevation time series: non-parametric and parametric

methods. Non-parametric sea wave spectral estimation generally con-

sists of periodogram smoothing with frequency windows (Schuster,

1898; Welch, 1967), or Fourier transformation of smoothed or

truncated auto-covariance function (Blackman and Tukey, 1959). In

parametric spectral estimation, the task is to estimate the parameters

of a model that describes the spectrum of the sea state (Phillips, 1985;

Hasselmann et al., 1973). Parametric estimation is generally satisfactory

for unimodal spectra, but much weaker when the spectrum exhibits

many peaks (Olagnon et al., 2013).

In many cases, the sea state is a superimposition of coexisting wave

systems (swells and wind sea) and the resulting spectra have many

peaks. One often needs in such cases to partition the sea state into its

wave systems for an accurate characterization (see (Aarnes and

Krogstad, 2001; Gerling, 1992; Hanson and Phillips, 2001; Portilla

et al., 2009)). Furthermore, some of the successive wave systems are

created by the same meteorological event (storm, hurricane, pressure

low, etc.) and thus, one can track in time the evolution of wave systems

in order to link them to the same event (see (Hanson and Phillips, 2001;

Aarnes and Krogstad, 2001)). Indeed, when looking at the time-history

of periodograms, it is possible to observe temporal coherence in the

spectral components. As an illustration, Fig. 1 shows on the left panel

a periodogram for individual sea state (in dark) and on the top right

panel the time-history of periodograms off Angola. Linear patterns can

be observed in the low frequency ranges, corresponding to the time

evolutions of swell systems. Some coherent patterns can also be ob-

served in high frequency ranges, corresponding to local wind effects. It
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is legitimate to expect that taking into account the temporal coherence

of the spectral components may be a good way to improve sea wave

spectra estimation. That allows the overcoming of the limits imposed

in the estimation quality by strict stationarity conditions.

This study proposes methods that adapt to the dynamical evolution

of the spectral components to improve both omnidirectional and direc-

tional sea wave spectral estimations. Periodograms are first of all com-

puted for each sea state as in the conventional methods. Yet, rather

than only smoothing individual periodograms, we consider the overall

time-history of periodograms as a random field that depends on fre-

quency and time, and we smooth this field simultaneously in frequency

and time dimensions. Since the temporal evolution of thewave systems

reflects typical non-stationary behaviors, as for instance the linear in-

creasing trend of the pic frequency of swell components, a simple two

dimensional averaging would not be appropriate. Two techniques that

allow the consideration of the dynamical evolution of wave systems

are therefore proposed in this study to smooth the time-history of

periodograms:

• Kriging that is a spatial optimal interpolation method based on the

idea that the value at an unknownpoint should be aweighted average

of the known values at its neighbors, where the optimal weights are

calculated using the time and frequency correlations (Stein, 1999);

• Adaptive 2D kernel density estimator i.e. imposing a kernel that

adapts to the dynamical evolution of wave systems (Silverman,

1986).

The addition and the use of the time dimension, taking into consid-

eration the dynamical evolution of the wave systems, improve the sea

state spectral estimation. Spectra estimates using the proposed ap-

proach dramatically enhance the temporal tracking of wave systems

for sea storm identification purposes. Moreover, in situ wave measure-

ments often suffer frommissing data in consequence of instrument loss,

malfunction, or delayedmaintenance. For themanymarine applications

that need continuous measurements, the approach provides a straight-

forward way to interpolate spectra when faced with missing data

(see Fig. 1 right panel). The extension of themethod to directional spec-

tra improves also the estimation of the directional spreading which is

important in some marine applications (Table1).

The paper is organized as follows. A brief description of the data

used for this study is given in Section 2. In Section 3, we present the

proposed method for omnidirectional spectral estimation. We then

show some comparison results of the estimated spectra with those

that are estimated by only smoothing individual periodograms,

and with spectra that are estimated using a naive two dimensional av-

eraging. The ability of the proposed method to interpolate the missing

spectra is finally shown. Section 4 presents the extension of the

methods to the directional spectral estimation. Conclusions are given

in Section 5.

2. Data

The data used for this study are re-simulated times series of sea sur-

face elevations derived from a time-history of parametric spectra in

order to validate the proposed methods in an idealized situation

where the “true” spectra are known. The measurement data, covering

period from March 2001 to April 2004 are obtained from a directional

waverider buoy, sampled at 1.28 Hz, and anchored by 1450 m water

depth off the coast of Angola. Half hourly successive spectra derived

from in situ measurements are first partitioned using a “dynamical

partitioning algorithm” (Ailliot et al., 2013). Synthetic spectra are then

obtained as linear combinations of parametric models fitted to the par-

titions. Awind sea component is fitted by a JONSWAP parametricmodel

and swell components are fitted by log-normal parametric models as

recommended in Forristal et al. (2013), Olagnon et al. (2013) for West

Africa conditions (see Fig. 2). The resulting time-history of synthetic

spectra provides a realistic sequence of spectra (reference spectra).

From each synthetic spectrum, time series of sea surface elevation z(τ)
are finally simulated, assuming that z(τ) is a Gaussian process, as de-

scribed in Goda (1977) andOlagnon and Robin (1990). The goal is to es-

timate the spectra from the re-simulated sea surface elevation time

series with the proposed methods and the conventional ones and to

compare the results with the reference spectra.

3. Proposed method for omnidirectional spectral estimation

3.1. Method

The method consists of two steps:

1. block the data by short stationary periods (typically 30 min) and

compute periodograms for recorded sea elevation time series using

discrete Fourier transform on each block;

– kriging, or

– two dimensional kernel density estimator by imposing a kernel that

follows the dynamical evolution of wave systems (adaptive kde2D).

2. smooth the time-history of log-periodogram using either.
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Fig. 1. Sea wave spectra estimation and interpolation applied to in situ data: (left) example of periodogram and estimated spectrum; (right) time-history of periodogram (up) and esti-

mated spectra (below).

Table 1

Summary of the method used to generate synthetic time series of sea surface elevation.

Observed

sea surface

elevation

Observed

spectrum

Parametric

fitted

spectrum

Synthetic sea

surface elevation

simulation
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3.1.1. Definitions

Consider a real-valued, zero mean process {zτ}0≤ τ ≤ T over duration

T and assume that {zτ}0≤ τ ≤ T is divided into N zero mean stationary

sub-processes {zτ
1}, {zτ

2}, …, {zτ
N} of individual duration δt = T/N and

with finite size observed realization (z0
1,..., z2n − 1

1 ), (z0
2,..., z2n − 1

2 ),...,

(z0
N,..., z2n − 1

N ) at time t ∈ {δt, 2δt,..., Nδt}.
At a given time t= jδt, the associated periodogram for the stationary

sub-process {zτ
j } is computed for a discrete set of frequencies

f ∈ [δf, 2δf,..., nδf] as

I f ; tð Þ ¼
1

2n

X

2n−1

τ¼0

z
j
τe

−i2π fτ

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

2

ð1Þ

with δf = 1/(2nτ) as the sampling frequency.

Based on asymptotic properties, (Christensen, 1991; Fan and

Kreutzberger, 1998) a frequently adopted model for I(f, t) is

I f ; tð Þ ¼ S f ; tð Þφ f ; tð Þ

with φ(f, t) are ∼iid exp(1) and S(f, t) denotes the true spectral density.

According to this model,

E I f ; tð Þ½ � ¼ S f ; tð Þ

and

Var I f ; tð Þ½ � ¼ S
2
f ; tð Þ:

Due to its very large variance, I(f, t) is seldom used as an estimator of

S(f, t). A logarithmic transform is commonly applied to convert the

above multiplicative noise model into an additive noise model and

stabilize the variance (see, (Fan and Kreutzberger, 1998; Lee, 1997;

Pawitan and O'sullivan, 1994))

L f ; tð Þ ¼ m f ; tð Þ þ ξ f ; tð Þ

where L(f, t) = log(I(f, t)), m(f, t) = log(S(f, t)) is the true log-spectral

density and ξ(f, t) = log(φ(f, t)) are iid random variables.

The periodogram estimate is an asymptotically (in n) unbiased but

inconsistent estimate of the underlying true spectrum (see (Stoica and

Randolph, 1997)). In particular, the estimate suffers from a high

variance which does not converge to zero as n increases. Consistent

estimators of wave spectral density can be obtained by assuming the

spectrum constant over some neighborhood and directly smoothing

the periodogram or the log-periodogram (Wahba, 1978).

3.1.2. Smoothing the time-history of periodograms using kriging

Kriging is based on the idea that the value at an unknown point

should be a weighted average of the known values at its neighbors.

Kriging theory provides an optimal linear unbiased estimator, based

on assumptions on covariances and it is meant for estimation of a single

realization of a random field (Cressie, 1993).

We assume that the true log-spectral densitym(f, t) is a secondorder

time stationary process and denote

μm fð Þ ¼ E m f ; tð Þ½ �

cov m f ; tð Þ;m f
0
; t

0� �� �

¼ Cm f ; f
0
; t

0−t
� �

:

�

As a consequence the log-periodogram L(f, t) is also a second order

stationary process such that

μL fð Þ ¼ E L f ; tð Þ½ �

¼ E m f ; tð Þ þ ξ f ; tð Þ½ �

¼ μm fð Þ þ α

ð2Þ

with α = E[ξ(f, t)] and

cov L f ; tð Þ; L f
0
; t

0� �� �

¼ cov m f ; tð Þ þ ξ f ; tð Þ;m f
0
; t

0� �

þ ξ f
0
; t

0� �� �

¼
Cm f ; f

0
; t−t

0� �

if f ; tð Þ≠ f
0
; t

0� �

Cm f ; f
0
; t−t

0� �

þ σ
2

if f ; tð Þ ¼ f
0
; t

0� �

(

3

with σ2 = var[ξ(f, t)].
We construct an unbiased linear estimator of m(f, t)

m̂ f ; tð Þ ¼ μm fð Þ þ
X

i=
f i− fj jbDf
ti−tj jbDt

λi L f i; tið Þ−μL f ið Þð Þ ð4Þ

with λ ¼

λ1

λ2

⋮
λn

0

B

B

@

1

C

C

A

such that

E m̂ f ; tð Þ−m f ; tð Þð Þ
2

h i

¼ λ
0
KLλ−2λ

0
kL þ var m f ; tð Þ½ �

is minimum. λ is thus given by

λ ¼ kLK
−1
L

with

kL ¼

cov m f ; tð Þ; L f 1; t1ð Þ½ �
cov m f ; tð Þ; L f 2; t2ð Þ½ �

⋮
cov m f ; tð Þ; L f n; tnð Þ½ �

0

B

B

@

1

C

C

A

¼

Cm f ; f 1; t−t1ð Þ
Cm f ; f 2; t−t2ð Þ

⋮
Cm f ; f n; t−tnð Þ

0

B

B

@

1

C

C

A

ð5Þ

and

KL ¼

var L f 1; t1ð Þ½ � cov L f 1; t1ð Þ; L f 2; t2ð Þ½ � ⋯ cov L f 1; t1ð Þ; L f n; tnð Þ½ �
cov L f 2; t2ð Þ; L f 1; t1ð Þ½ � ⋱ ⋯ ⋮

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
cov L f n; tnð Þ; Lð f 1; t1½ � ⋯ ⋯ var L f n; tnð Þ½ �

0

B

B

@

1

C

C

A

:

ð6Þ

We estimate cov[L(f, t), L(f′, t + Δt)] by

ĈL f ; f
0
;Δt

� �

¼
1

N

X

N−Δt

t¼1

L f ; tð ÞL f
0
; t þ Δt

� �

− 1

N

X

N−Δt

t¼1

L f ; tð Þ
X

N−Δt

t¼1

L f
0
; t þ Δt

� �

ð7Þ

and μL(f) by

μ̂L fð Þ ¼
1

N

X

N

t¼1

L f ; tð Þ
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Fig. 2. Observed periodogram and fitted combined model (log-normal function for the

swell component and JONSWAP for the wind sea).
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and then deduce an estimate of μm and Cm using Eqs, (2) and (3) and

then the weights λ by replacing CL and μL by the estimates in Eqs.

(5) and (6). Finally, the estimated spectral density at a given frequency

and a given time is obtained by

Ŝ f ; tð Þ ¼ exp m̂ f ; tð Þð Þ:

Note that it is also possible to compute the kriging variance

var m̂ f ; tð Þ−m f ; tð Þ½ � ¼ E m̂ f ; tð Þ−m f ; tð Þð Þ
2

h i

ð8Þ

which gives an estimation of the uncertainty andmay be interesting for

some applications.

In practice, the covariance is estimated by Eq. (7) using three year

time-history of periodograms. In the case where only very short

measurement durations would be available, covariance could still be

estimated from long duration hindcast data. It is also possible to use a

parametric model for the covariance function as it is often the case in

geostatistics (see e.g. (Cressie, 1993)). The covariance should be

constant at a regional scale and one should be in position to use the

same covariance to estimate the spectra for any close enough site.

Fig. 3 shows the correlation matrices defined as

R f ; f
0
;Δt

� �

¼
ĈL f ; f 0;Δt
� �

ĈL f ; f 0;0ð Þ
:

A global yet expected observation is that the correlation decreases

when Δt increases. Moreover, it is found that swell systems (f b =

fs = 0.11 Hz) are still self-correlated up to two days time-lags whereas

wind sea systems are onlyweakly correlated beyond 24 h. For swell sys-

tems the correlation structure moves to the right side meaning that the

correlation is more important between S(f, t) and S(f′, t′) when t N t′ and

f N f′. This reflects the increasing trend of frequencies along a swell event

(Eq. (11)). The correlation structure of wind sea systems is also found to

move slightly to the opposite side reflecting the decreasing trend of

wind sea frequencies. The parameters Df and Dt of Eq. (4) which de-

scribe the size of neighborhood used for kriging interpolation are

Df=10δf and Dt =12δt, where δf and δt denote frequency and time in-

crements respectively.

3.1.3. Smoothing the time-history of periodograms using 2D kernel density

estimator

Kernel smoothing of the individual log-periodogram is a popular

non-parametric method for spectral density estimation (Hannig and

Lee, 2004). The usual kernel estimation (kde1D) for the log-spectrum

is defined as

m̂ f ; tð Þ ¼
1

n

X

n

i¼1

1

h
K

f− f i
h

� 	

L f i; tð Þ ð9Þ

where kernel function K takes various forms in the literature, for in-

stance a Hanningwindow, and is in fact a symmetric probability density

function. The bandwidth h is a non-negative smoothing parameter that

controls the amount of smoothing.

Since the time-history of log-periodogram is assumed to be a

random field L(f, t), we propose in the following to smooth it with a

2D kernel density estimator. The general form for the 2D density

estimator is then

m̂ f ; tð Þ ¼
1

n

X

n

i¼1

1

det Hð Þ
K H

−1 f
t


 �

− f i
ti


 �� 	� �

L f i; tið Þ: ð10Þ

n is the number of observation points, K is the kernel function,

and H is the 2 × 2 bandwidth matrix. When H is a diagonal matrix

i.e.H ¼
h f 0
0 ht


 �

where the elements hf and ht control the smoothing

in frequency and time ranges respectively, the corresponding esti-

mator is equivalent to a simple 2D averaging (see Fig. 4(b)) and it

is denoted hereafter by “kde2D”.

Yet we adapt in our proposed method a kernel that follows the fre-

quency–time evolutions of wave systems. This is easily carried out by

using a full bandwidth matrix i.e. H ¼
h f λ
λ ht


 �

where λ is used to con-

trol the frequency–time evolution of wave systems (“adaptive kde2D”).

According to a linear wave theory in deep water, for a wind event that

was bounded in time and space, the dominant wave frequency observed

Fig. 3. Correlation function for different values of Δt.
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at some distant location linearly increases over time at a rate inversely

proportional to the distance traveled (see (Gjevik et al., 1988; Hanson

and Phillips, 2001)):

df

dt
¼

g

4πd
: ð11Þ

The dynamical time evolution of wind sea systems however does

not have any particular a priori pattern. It depends on the wind field

characteristics (speed, direction, and time-displacement). Yet, ac-

cording to Sverdrup and Munk (1947), at the beginning of wind

wave development, the energy transferred from wind to waves

helps to increase the period (decrease the frequency). For simplicity

it is assumed that the frequency–time evolution of wind sea systems

follows in practice a decreasing linear trend (Fig. 4(c)). Thus λ has a

positive value for swell systems and negative value for wind sea sys-

tems. The use of a full bandwidth matrix allows the taking into ac-

count the dynamical evolution of the wave systems and therefore

allows the overcoming of the limits imposed in the estimation by

strict stationarity conditions.

It is well known that the choice of H is much more crucial than the

choice of K (e.g., see (Wand and Jones, 1993; Simonoff, 1996)). If the

smoothing parameters are too small, the estimate is too noisy,

exhibiting high variability. If they are too large, then the estimate may

miss key features due to over-smoothing, washing out small details. In

practice, to speed up computation and for its simplicity we use a trian-

gular kernel defined by

K uð Þ ¼
1− uj j

0

�

if
otherwise

uj j≤1:

The bandwidth of the kernel is a free parameter that exhibits a

strong influence on the resulting estimate. There are several methods

to optimize the kernel bandwidth. In this study, the bandwidth is

obtained by minimizing the mean integrated squared error (MISE)

function. It is the most common optimality criterion used to select ker-

nel bandwidth. The MISE is defined as

MISE Hð Þ ¼ E
X

f

X

t

m̂ f ; tð Þ−m f ; tð Þð Þ
2
:

As the theoretical log-densitym(f, t) is unknown, theMISE cannot be

estimated directly. Bowman (1984) has proposed the use of cross vali-

dation method to estimate the MISE. In this method, the observation

sample i is removed for estimating m(fi, ti).

For instance we find for West Africa the optimal bandwidth

matrix H ¼
h f λ
λ ht


 �

for the adaptive 2D kernel density estimator

which elements are:

h f ¼ 0:01 Hz ht ¼ 15 h λ ¼ 0:45�mHz � h
−1

; case of swell systemsð Þ

h f ¼ 0:04 Hz ht ¼ 9 h λ ¼ −1:2�mHz � h
−1 ; case of wind sea systemsð Þ:

The swell system frequency domain smoothing bandwidth is smaller

than thewind sea one justifying the fact that swells have narrower ranges

of frequencies thanwind sea; swell waves have dispersed from their gen-

eration area and have been dissipated. In contrast, the time domain

smoothing bandwidth of swell systems is greater than the wind sea one

because swells are generated by distant storms and the more remote is

the storm, the greater is the duration between arrivals of successive fre-

quencies according to the dispersion of sea waves in deep water

(Eq. 11). Similar to the covariance in the case of kriging, the bandwidth

matrix should be constant at a regional scale. One needs to estimate in

practice only once the bandwidth matrix which can be therefore used

for other neighboring sites. Knowledge of the local climate would allow

one to choose without computation bandwidth matrix values close to

these optimal ones.

3.2. Results

Re-simulated time series of sea surface elevation (see Section 2) are

used to estimate the spectra by the proposed methods. Periodograms

are first computed from the time series and the time-history of

periodograms are smoothed using the kriging technique of Section 3.1.2

and adaptive 2D kernel density estimator technique (adaptive kde2D)

of Section 3.1.3. Our goal is to compare the estimated spectrawith the ref-

erence spectra (i.e. synthetic spectra that are used to simulate the time se-

ries of sea surface elevation). Furthermore, in order to check the relevance

of our method, the spectra are also estimated, using a diagonal 2D kernel

density estimator (kde2D) i.e. a naive 2D averaging, and using 1D kernel

density estimator, that consists of periodogramsmoothing in the frequen-

cy domain only (kde1D).

The first part of this section shows results related to the improve-

ment in the spectral estimation using kriging and adaptive kde2D. The

second part shows some results of the ability of the these techniques

to interpolate the missing spectra.

3.2.1. Improvement in spectral estimation

Fig. 5 shows the time-history of the error S(f, t)− Ŝ(f, t),where S(f, t)

denotes the true spectra and Ŝ(f, t) the spectra estimated by the differ-

ent methods (kde1D, kde2D, adaptive kde2D and kriging). The error is

greater for the spectra estimated by kde1D and kde2D than those esti-

mated using adaptive kde2D and kriging. In particular, kde1D and
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Fig. 4. Illustration of 2D kernel density estimator: (a) with diagonal bandwidth matrix (kde2D), (b) with full bandwidth matrix (adaptive kde2D) for the case f b fs; and (c) wave systems

peak frequency–time evolution.
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kde2D often underestimate the peaks of swell systems in comparison

with the proposed methods. Visual inspection shows that the spectra

estimated using an adaptive kde2D or kriging are closer to the true spec-

tra than those obtained by kde1D and kde2D. The same observation can

be made on the individual spectra (see Fig. 6).

The results are also studied quantitatively on three statistical param-

eters: effective number of degrees of freedomof the spectral estimation,

Goda's peakedness parameter, and the spectral moments.

• Effective number of degrees of freedom

Under the assumption that theperiodograms are independent andex-

ponentially distributed, the spectrum Ŝ(f, t) obtained by smoothing

the periodograms, is shown (see for example (Elgar, 1987; Zhang

et al., 2005)) to approximately obey a χ2 distribution with 2νeff de-
grees of freedom

2νeff

Ŝ f ; tð Þ

S f ; tð Þ
∼χ2

2νeff


 �

:

νeff is often used in spectral estimation as an indicator of goodness of

the estimation. A classical assumption made to compute the number

of degrees of freedom is that the spectrum is constant in some neigh-

borhood. Since this assumption is not fully valid, we compute an “ef-

fective number of degrees of freedom” defined by

1

νeff f ; tð Þ
¼ var

Ŝ f ; tð Þ

S f ; tð Þ
−1

" #

¼ E
Ŝ f ; tð Þ

S f ; tð Þ
−1

 !2" #

;

ð12Þ

where S(f, t) is the reference spectrumdenoted by Sref(f, t) and Ŝ(f, t) is

the estimated spectrum. The “effective number of degrees of freedom”

integrated for the whole time-history can then be estimated by

ν̂eff fð Þ ¼
1

1

N

X

N

t¼1

Ŝ f ; tð Þ

S f ; tð Þ
−1

 !2
ð13Þ

where N is the total number of spectra. νeff can also be seen as the in-

verse of the normalized mean square error.
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Fig. 5. Time-history of the difference between the true spectra and the estimated spectra.

Fig. 6. Example of estimated spectrum in comparison with the reference one.
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Fig. 7 shows the results of the “effective number of degrees of free-

dom” for the four estimation methods. Globally, νeff(f) has higher

values for kriging and adaptive kde2D spectra than naive kde2D spec-

trawhich are slightly superior to the kde1D ones.νeff(f) varies propor-
tionally with the spectral density and then reaches its peaks

approximately at the same frequency as the peak frequency of the

swell and thewind sea systems. The peaks of swell are better estimat-

ed by kriging and by adaptive kde2D than by kde2D and kde1D. For

the wind sea systems the differences between adaptive kde2D,

kde2D and kriging are not significant. The quality of the estimation

is not good enough for the frequency interval between the swell and

wind sea systems ([0.11 0.13 Hz]) and the tail of the spectrum f

N 0.18 Hz. For those intervals of frequency, the spectral densities are

low and no temporal structure can actually be identified.

• Goda's peakedness parameter (Goda, 1978)

The objective is to investigate what improvements in the accuracy of

the spectral bandwidth estimation one can have with our proposed

methods. We used as spectral bandwidth the Goda's peakedness pa-

rameter Qp, and it is estimated for each component (wind sea and

swell) of the spectrum as:

Qp ¼
2

m2
0

Z

fmax

fmin

f S fð Þ
2
df

where m0 ¼ ∫ fmax

fmin

S fð Þdf , fmin and fmax are respectively the lower and

the upper frequency bounds. We compute for the four estimation

methods the normalized mean absolute error defined as

NMAEQp
¼

Qp−Q̂p

�

�

�

�

�

�

Qp

� 100

where Qp is the reference Goda's peakedness parameter and Q̂p is the

one that is computed from the spectra estimated by kde1D, kde2D,

adaptive kde2D or kriging. The results in Fig. 8 show the average of N

MAEQp
versus the peak frequency. The swell system spectral band-

widths are clearly better estimated using adaptive kde2D and kriging

than the others. Taking into account the frequency–time evolution of

the swell systems allows the reduction of approximately by 10% the

error in the estimation of the spectral bandwidth. The improvement

in the wind sea system bandwidth parameter estimation is not

significant. The wind sea has in fact a broad spectral bandwidth and

short stationary durations and it is difficult to have a precision in its

estimation.

• Spectral moments

Spectral moments are used to compute sea wave parameters

(significant wave height, mean period, etc.). The ability of the pro-

posed methods to give good estimates of spectral moments is there-

fore another important criterion for choosing spectral estimates for

ocean waves. The objective is to verify that the reduction of the

variance in the spectral estimation using our method does not

decrease the accuracy of the spectral moments. We thus investigate

the relative difference between the reference spectral moments and

the estimated ones defined for the nth moment as:

Dmn tð Þ ¼

Z

f nSre f f ; tð Þdf−
Z

f nŜ f ; tð Þdf

�

�

�

�

�

�

�

�

Z

f nSre f f ; tð Þdf
:

Fig. 9 shows the boxplot of Dmn distribution for the−1, 0, 1, 2 orders

of spectral moments. The difference between the reference spectral

moments and the estimated ones are lower for kriging and adaptive

kde2D. It can be concluded that the spectral moments, and thus the

sea wave environmental parameters, may be accurately estimated

by the two proposed methods. The reduction of the spectral variance

by taking into account the temporal evolution of wave systems is thus

very useful and does not affect the accuracy of the sea state parameter

estimation.

3.2.2. Interpolation ability

In situ deployed instruments, such as buoys, are sources for continu-

ous long-term oceanographic data acquisition. Given the rough and un-

favorable conditions in the ocean, data gaps are a common consequence

of instrument loss, malfunctioning, or delayedmaintenance or data col-

lection, and are a major problem for data analysis. The previously pro-

posed methods, namely kriging and adaptive kde2D, can be effective

tools for missing data interpolation. The ability of the methods to per-

form spectral interpolation is shown in the present part.

We take a time-history of periodograms I(f, t)1≤ t ≤ N split at

half-hour intervals. For each time step t, gaps with durations

dt∈ {1h, 3h, 6h, 12h, 24h} are arbitrarily generated by removing the cor-

responding number of periodograms {2, 6, 12, 24, 48} centered on t. The

spectra in the gap extent are then interpolated with kriging and adap-

tive kde2D methods. We then compare the interpolated spectra with

the reference ones.

Fig. 10 shows an interpolated spectrum for different gap lengths.

From the visual inspection of this figure we can see a good agreement

between the reference spectrum and the two interpolated ones onto

12 h. The overall accuracy of the interpolated spectra as a function of fre-

quency is evaluated by the “effective number of degrees of freedom”

(Eq. (13)). The “effective number of degrees of freedom” curves are pre-

sented in Fig. 11 for the two methods and for different gap lengths.

Globally, as could have been expected veff decreases when the length

of the gaps increases, reflecting that the quality of the interpolation de-

creases when the length of the gaps increases. The first one (0 h) corre-

spond to veff when there is no gap; it is the same as in Fig. 7. Up to 6 h,

the kriging veff curves are most of the time under the adaptive kde2D

ones, reflecting that adaptive kde2D is slightly better than kriging for

those gap lengths. Regarding then 12 h gap length, kriging interpolation

is slightly better than the adaptive kde2D. The available information for
Fig. 7. Effective number of degrees of freedom as function of frequency for the three

estimation methods.

Fig. 8.Normalizedmean absolute error for theGoda's peakedness parameter as function of

the peak frequency.
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this gap length is not sufficiently rich for the accurate estimation of the

peaks that correspond to the highest density values. Above a gap length

of 24 h, the spectra cannot be interpolated by adaptive kde2D since the

optimal time domain bandwidth of the wind sea systems htws is equiv-

alent to 9 h. The kriging interpolation for those gap lengths also shows

poor quality. It is clear that longer periods of missing spectra cannot

be properly interpolated.

3.2.3. Discussion

The results show that the spectral components of temporal correla-

tion structure can be used to improve sea wave spectrum estimation.

Both the krigingmethod and the adaptive kde2Dmethod give better es-

timates for spectral shape and for overall spectral moments than the

kde1D method or naive kde2D method. The dependence between suc-

cessive sea states inside the samemeteorological event cannot be taken

into accountwhen smoothing an individual seawave periodogram. This

dependence needs to be taken into account by also considering addi-

tional information provided by neighboring periodograms. However,

as it is shown by the results, a simple 2D averaging (kde2D) of the

periodograms is not sufficient. Introducing the time dimension in the

spectral estimation requires the taking care of the spectral components

evolutions in order to have reliable spectra that can be used with confi-

dence in marine applications.

Moreover, the results also show that between the adaptive kde2D

and kriging, the first has a slight superiority. They are roughly equiva-

lent in the sense that we are looking in the two cases for a linear estima-

tor of the spectral density S(f, t) by using the neighboring spectral

densities weighted by the neighbors' distance to S(f, t). The difference

between the twomethods is probably due to the size of data used to es-

timate the covariance functionwhich is a key input in the krigingmeth-

od. The latest results are obtained with covariance estimated from only

three years of data. Yet, even with three years of data, the quality of the

spectra estimates using kriging is better than those obtained with

kde1D or a simple 2D averaging. The accuracy of the spectra estimates

using kriging might be improved by using more than three years.

Moreover, in contrast to adaptive kde2D, the kriging method has the

Fig. 9. Boxplot of relative error between the reference spectral moments and the estimated ones.

Fig. 10. Example of interpolated spectrum with the reference one for different gap lengths.
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advantage of not requiring a prior model for the time evolution of spec-

tral components. The time evolution of the peak frequencies of swell

systems is usually easy to model, but that of the wind sea one lacks spe-

cific repeatable models. Choosing a prior model for wind sea peak fre-

quency–time evolution may slightly affect spectral estimation using

adaptive kde2D.

4. Extension of the directional spectral estimation

Directional information is crucial in many ocean engineering appli-

cations. This information is condensed in a directional wave spectrum

described by

S f ; θð Þ ¼ S fð ÞD f ; θð Þ; ð14Þ

where S(f) is the energy density spectrum and D(f, θ) is the directional

spreading function. The directional spreading function can be expanded

in an angular Fourier series,

D f ; θð Þ ¼
1

π

a0 fð Þ

2
þ
X

∞

n¼1

an fð Þ: cos n:θð Þ þ bn fð Þ: sin n:θð Þ

" #

; ð15Þ

where an(f) and bn(f) are the Fourier coefficients. Based on the three si-

multaneous wavemeasurements recorded at the same location, such as

for instance heave, pitch and roll of a buoy, it is known that only the first

and second Fourier order coefficients can be obtained based on the

cross-spectra (Longuet-Higgins et al., 1963). It is common to use a para-

metric form for D(f, θ), one of themost used directional spreading func-

tion model is cosine− 2s defined by

D f ; θð Þ ¼ K fð Þ cos
2s fð Þ θ−θm fð Þ

2

� 	

; ð16Þ

where K(f) is a normalization factor, θm(f) themeanwave direction, and

s(f) the directional spreading parameter.

In the case of the measurements recorded by a pitch/roll buoy the

first Fourier coefficients may be obtained by

a1 fð Þ ¼
Q zx fð Þ

Czz fð Þ Cxx fð Þ þ Cyy fð Þ

 �h i1=2

;b1 fð Þ ¼
Q zy fð Þ

Czz fð Þ Cxx fð Þ þ Cyy fð Þ

 �h i1=2

;

ð17Þ

where subscripts x, y, and z denote East, North, and vertical particle dis-

placements respectively; and the real and imaginary parts Cij andQ ij of a

cross-spectrumbetweenwave records i and j. Themeanwave direction,

and the directional width are related to the first harmonic through

θm1 fð Þ ¼ arg a1 fð Þ þ ib1 fð Þð Þ

σ fð Þ ¼
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

2 1− a21 fð Þ þ b21 fð Þ
� �� �

q

:

The directional spreading parameter s(f) is then given by

s fð Þ ¼
2

σ2 fð Þ
−1:

4.1. Method

The generalization of the methods to the 2D spectra estimation can

be described by three steps.

1. Cross-periodogram computation

The periodogramof sea surface elevation z(τ) (Eq. (1)) canbe seen as

a cross-periodogram between z and itself. Generally the cross-

periodogram between discrete-time signals y(τ) and x(τ) of length
n is computed as

Ixy f ; tð Þ ¼
1

N
X
�
f ; tð ÞY f ; tð Þ

¼ Cxy f ; tð Þ−iQxy f ; tð Þ
ð18Þ

with

X
�
f ; tð Þ ¼

1

2n

X

2n−1

τ¼0

x
j
τe

i2π f τ

and

Y f ; tð Þ ¼
1

2n

X

2n−1

τ¼0

y
j
τe

−i2π fτ
:

Following Eq. (18) the periodogram of the co-spectra (Czz(f, t),

Cxx(f, t), Cyy(f, t)) and the quadrature spectra (Q zx(f, t), Qzy(f, t),

Cxy(f, t)) can be computed.

2. Smoothing the time-history of the logarithmic periodograms of the

co-spectra and the quadrature spectra

The time-history of the logarithmic periodograms of the co-spectra

Fig. 11. “Effective number of degrees of freedom” veff for the two methods and for different gap lengths.
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and the quadrature spectra are treated as a random field and are

separately smoothed using the same smoothing method (Kriging

(Section 3.1.2) or kde2D (Section 3.1.3)) as in the 1D case in order

to get estimates of co-spectral densities (Ĉzz(f, t), Ĉxx(f, t),

Ĉyy(f, t) and Ĉxy(f, t)), and estimates of quadrature spectral densi-

ties (Q̂ zx f ; tð Þ and Q̂ zy f ; tð Þ).

3. Directional spreading function

From those estimated cross-densities, the last step is to calculate the

Fourier coefficients (Eq. (17)), then the directional spreading func-

tion D(f, θ) using Eq. (16) and finally the directional spectrum

S(f, θ) using Eq. (14).

4.2. Results

As for the 1D case the validation is carried out on a simulated time

series of sea surface horizontal (x(τ) and y(τ)) and vertical (z(τ)) mo-

tions. The simulated time series are derived from synthetic directional

spectra obtained by the fitting of parametric models on partitions de-

rived from West Africa in situ data. The wind sea component is fitted

by a JONSWAP parametric model; swell components are fitted by a

log-normal shape, and the directional spreading function is modeled

by a cos2s function. To avoid imposing ill-estimated values of s for parti-

tions of low energy, we use at times the empirical directional width pa-

rameterσ derived in Forristal et al. (2013) forWest Africa locations. σ is

a function of frequency and can be expressed as:

σ fð Þ ¼ 0:87 f
0:25

; ð19Þ

where σ(f) is in radians.

Directional spectra are then estimated from the simulated time se-

ries using kriging, adaptive kde2D and kde1D methods. Fig. 12 shows

an example of estimated directional spectrum in comparison with the

reference one. Since the directional spectrum is the product of Szz(f)

by D(f, θ) the same results on spectral moments may be obtained as in

the 1D case. The directional width σ(f) seems that the natural parame-

ter can be investigated for checking the quality of directional spectra es-

timates. Fig. 13 presents the result of directional width estimates with

the three methods for 500 consecutive time steps in comparison with

the reference directional width (Eq. (19)). The directional width

obtained with the kde1D method exhibits the highest dispersion com-

pared with the other methods. The mean difference between quantile

5% and quantile 95% is 5° against 3.5° for kriging and 3° for adaptive

kde2D. These differences donot look significant, because the chosen ref-

erence directional width (West Africa climate) corresponds to the nar-

row spectra; wide spectra might show greater differences since they

are expected to be proportional to the directional width. The results

however show that it is more likely to get accurate directional width

estimates using kriging or (slightly better) adaptive kde2D.

5. Conclusions

Two methods based on kriging and adaptive kernel density estima-

tor are proposed for both 1D and 2D ocean wave spectral estimations

and interpolation. The main idea behind those two methods is the use

of the temporal correlation structure of wave systems (wind sea and

swell) to improve the wave spectra estimation. Regarding 1D spectrum

estimation, the first stage common to both methods is to calculate the

periodograms (raw spectra) of recorded sea surface elevation time se-

ries. The spectral density is then considered as a function of frequency

and time and the next step is to treat the time-history of the log-

periodogram as a random field and smooth it using either kriging or

adaptive kde2D method. The methods are extended to 2D spectra esti-

mation by using the same technique as for the 1D spectra to estimate

separately auto-densities and cross-densities, and then computing the

directional distribution function with Fourier coefficients obtained

from them.

The estimation methods were tested on synthetic yet field-similar

data and the resultswere comparedwith the conventional kde1Dmeth-

od and a naive 2D averaging method. We have found that both kriging

and adaptive kde2D-based proposed methods provide better spectral

estimates, i.e. a better representation of the spectra shape and better

values of spectral moments compared with the kde1D method and a

naive 2D averaging method. Regarding directional spectra, it is found

that the proposedmethods allow the better estimation of the direction-

al spreading parameter. It is also found that the adaptive kde2D-based

method gives slightly better results than kriging. However, the adaptive

kde2D method requires a prior model of time evolution for peak fre-

quencies of wind sea and swell systems. The kriging method has the

Fig. 13.Directional width obtainedwith the threemethods; 5% and 95% fluctuation intervals are plotted in dashed black line. The red curve corresponds to the true value given by Eq. (19).

Fig. 12. Example of directional spectrum estimates.
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advantage of not considering any prior model for the time evolution of

the peak frequencies of wave systems. It is based on the estimation of

covariance matrices, the quality of which depends on the size of the

data available.

The exploitation of the time dimension correlation structure in spec-

tral estimation is also demonstrated to be a good tool for spectra inter-

polation over gaps when dealing with in situ data, which often suffer

from such missing data. With the proposed methods, we found that

spectra can be properly interpolated up to 12 h gap lengths, with the

quality of interpolated spectra decreasing when gap length increases.

Some improvements can still be brought to the proposed estimation

methods. Especially, for adaptive kde2D, the use of wind data may be

used for the improvement of the time evolutionmodel of peak frequen-

cies of the wind sea. Regarding kriging, a choice of an appropriate co-

variance structure model rather than using the empirical one may

improve the spectral estimates.

The proposed estimation methods can improve the tracking of wind

sea and swell systems as much as the wave system time evolution is

taken into account in spectra estimation. Kriging might also be used

when one accesses data from an array of buoys. It can similarly be

applied to swell time-space tracking.
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Abstract—Knowledge of the time-evolution of sea state pa-
rameters within a storm is crucial for optimizing the energetic
performance as well as for conducting a reliability assessment of a
wave energy device. Because sea states are often composed of two
or more superimposed wave systems (swells and wind sea), with
different directions and of characteristics that evolve over time,
their refined description should distinguish the time-evolution of
wind sea systems from time-evolution of swell systems. This study
is focused on the time-evolution of swell systems (swell events)
with the objective of identifying a parametric model providing a
good statistical distribution of the most energetic waves in a swell
event which can be used to model the typical time-evolution of
wave power within a swell event. Based on the analysis of wave
power time series, three parametric shapes for power evolution
within a swell event are proposed (Triangular, Log-normal and
Gamma). Analysis of statistical results shows that the Gamma-
model gives the best results and therefore may be considered as
a good model for the time-evolution of the wave power within
the swell event.

Index Terms—wave energy; swell event modelling; swell en-
ergy; time-evolution of wave power

I. I NTRODUCTION

Estimation of wave energy potential as well as design, de-
ployment and maintenance of wave energy harvesters require
a refined description of sea states. The common description
of sea states generally considers the existence of one sin-
gle consistent wave system, in order to reduce the number
of representing parameters. Though this method makes data
management easier and provides sufficient elements for many
analyses and applications, it does not reflect the complexity of
actual encountered sea states. Sea states are often composed of
two or more superimposed wave systems (swells and wind sea)
with different energetic contributions to the total energy, and
with characteristics that evolve over time. Previous studies [1],
[2] have shown that the description of the sea state refined at
the level of wave systems dramatically enhances the precision
of wave energy potential assessment.

Furthermore, because installation and maintenance of wave
energy devices can only be done during favourable sea states
conditions, the way wave systems parameters evolve over
time is crucial. Knowledge of the time-evolution of sea state
parameters within an event is also important for optimizing
the energetic performance of wave energy harvesting systems.
The concept of event is related here to the extension along the
time dimension of the wave systems defined for individual sea

states. Indeed, an event is defined as a coherent succession of
wave systems, obtained after partitioning of consecutive sea
states and that can be linked to the same meteorological origin
(storm, low pressure system, etc). Previous studies [3], [4], [5]
that have addressed this issue consider events identified from
the global sea state parameters without distinction between
wind sea systems and swell systems. However, since wind
sea and swell systems are generated by different weather
systems and evolve according to different dynamics, one
should distinguish swell events from wind sea events. Swell
and wind sea events can be identified from time-series of
directional spectra and many studies have been dedicated to
this topic [6], [7], [8].

This study focuses on swell systems with the aim of
analysing and modelling the typical time-evolution of wave
power within swell events. Swells are often characterized by
longer wave periods and can be considered highly energetic
despite usually moderate significant wave heights. Addition-
ally, the energy of a swell is focused within a rather narrow
spectral band, hence is probably more beneficial for resonant
wave energy converters. More specifically, our objective isto
identify a parametric shape that can be used to model the
typical time-evolution of wave power within a swell event.
Parametric shape has the advantage that it requires a small yet
sufficient number of parameters from which the whole event
evolution can be accurately reconstructed with an analytical
function. When the parametric shape is defined, swell climate
can be derived from the joint distributions of the parameters.
This approach to obtain swell climate also has the advantage
of keeping the time coherence in swell systems.

In this study we use the same set of sea surface displacement
data measured by a buoy located off the coast of West Africa
as in [9]. Swell events are first identified within sea states
using a partitioning method. Visual inspection of the behaviour
of the time-evolution of the wave power within swell events
then suggests to study three parametric shapes (Triangular,
Log-normal and Gamma) to model such events. These models
are then fitted individually to the actual swell events using
weighted least square methods. An important criterion to
take into account when choosing the best parametric shape
is the capacity of this to accurately reproduce the statistical
distribution of the most energetic waves, required in the design
of wave energy harvesters against extreme loads and fatigue.



Fig. 1. West Africa sea state conditions: (left) significantwave height , (right) peak period . The sea states are dominated by swells coming mostly from the
South Atlantic. ( from [10])

Thus, the statistical distributions of extreme wave crestsare
first computed from the actual measured swell events, and then
from the fitted parametric shapes. The results are compared so
as to identify the shape providing the closest distributions of
extreme wave crests to that obtained from the actual events.

II. SWELL EVENTS IDENTIFICATION FROM TIME-SERIES OF

WAVE BUOY DATA

The data used for this study was obtained from in situ
measurement conducted off the coast of West Africa [9].
Sea states in that area are dominated by swells; the energy
provided by the swells accounts for over 75% on average of the
total energy of the sea states. Additionally, swells propagating
towards West African locations generally originate from a suc-
cession of very repetitive storms (every three days on average)
travelling from Cape Horn or the coast of Argentina to Good
Hope [10] (see Figure 1). Two reasons make West Africa
potentially interesting in terms of wave energy harvesting.
The first one is related to the focusing of swell energy within
a rather narrow spectral band resulting from the dispersion
process over the long distances travelled by the waves. This
may be of interest for an optimal exploitation of resonant wave
energy converters. The second reason is related to the relatively
low seasonal variability of these swells providing a rather
constant distribution of the convertible energy all year long in
spite of slightly weaker summers in the southern hemisphere
[11].

The primary data are the displacements{z(t), x(t), y(t)}
recorded by a Heave/Surge/Sway buoy anchored off the coast
of Angola in 1450 m water depth from which wave spectra
are derived. Measurements recorded with a 1.28 Hz sampling
frequency extend from March 2001 to March 2003, with some
gaps in between due to sensor problems. For the purpose
of this study it was necessary to extract from the original
data set a new data base consisting in swell events only. The
successive steps to achieve this are summarised as a block
diagram in Figure 2. The process can be divided in two parts.

Fig. 2. Block diagram of swell events identification starting from time-series
of sea surface displacements
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Fig. 3. Sea wave spectra estimation and interpolation applied to in-situ data: (left) example of estimated spectrum, (right) time-history of spectra. The linear
energetic patterns observable in low frequencies ranges are typically swell events signatures. (Log-scale)

Directional spectra are first estimated from the records of the
buoy displacements; then they are partitioned so as to identify
time-series of swell events.

A. Spectral estimation and smoothing

Sea surface displacement data were split into short subsets
(30 min) and raw auto- and cross-spectral densities were com-
puted using discrete Fourier transform on each block. Figure
3 shows (a) an example of a raw auto spectral density (in
black) and (b) a one month time-history of raw auto spectral
densities for the sea surface elevationz(t). Temporal structures
can be observed in low frequency ranges, corresponding to
the time-evolution of swell events, and also in high frequency
ranges related to the local wind effect. Classically, non-
parametric wave spectrum estimation consists of periodogram
(raw spectral density) smoothing with frequency windowing
[12], [13]. Here, rather than only smoothing individual raw
spectral densities, we considered the overall time-history of
raw spectral densities as a random field depending on both
frequency and time, and we smoothed this field simultaneously
in frequency and time. Since the time-evolution of the wave
systems reflects typical non-stationary behaviours, such as
the linear increasing trend of the peak frequency of swell
components with time, a simple two dimensional averaging
would not not have been appropriate. Hence, we used for time-
frequency smoothing an adaptive 2D kernel density estimator
i.e. imposing a kernel that adapts to the dynamical evolution of
wave systems. The method is fully described in [14] where it
is shown to improve spectral estimation and to be an efficient
tool for the interpolation requested for filling gaps in the case
of missing spectra.

Following this method, the auto-spectral density ofz(t) at
a given frequency and time, denoted byŜzz(f, t) is obtained

as

Ŝzz(f, t) =
1

n

n∑

i=1

1

det(H)
K

{
H

−1

([
f
t

]
−
[
fi
ti

])}
Izz(fi, ti)

(1)
Izz(fi, ti) are the raw spectral densities,n is the number
of observation points,K is the Kernel function, andH is

a full 2 × 2 bandwidth matrix.H =

[
hf λ
λ ht

]
where the

elementshf and ht control the smoothing in frequency and
time ranges respectively andλ is used to control the time-
frequency evolution of wave systems. It is well known that
the choice ofH is much more crucial than the choice ofK
(e.g., see [15]). If the smoothing parameters are too small,
the estimate are too noisy, and exhibits high variability. If
the smoothing parameter is too large, then the estimate may
miss key features due to over-smoothing washing out small
details. The bandwidth of the kernel is obtained by minimizing
the mean integrated squared error function which is the most
frequently optimality criterion used to select kernel bandwidth
(see [14]). Figure 3 (c) shows the estimated smoothed time-
history of spectra obtained after applying the equation 1 tothe
raw time-history of spectra plotted in Figure 3 (b). In Figure
3 (a) an example of individual raw spectrum (black) is plotted
with its corresponding estimated smoothed spectrum (red).

The auto- and cross-spectral densitiesŜxx, Ŝyy, Ŝzx, Ŝzy

andŜxy may also be estimated separately in the same manner.
Directional spectra are computed as

S(f, θ) = Szz(f)D(f, θ), (2)

where cosine − 2s is chosen as the directional spreading
function:

D(f, θ) = N(f) cos2s(f)
(
θ − θm(f)

2

)
, (3)

whereN(f) is a normalisation factor,θm(f) the mean wave
direction, ands(f) the directional spreading parameter.θm(f)



and s(f) are obtained respectively from the first Fourier
coefficients as

θm(f) = arg (a1(f) + ib1(f)) (4)

s(f) =
2√

2 (1− (a21(f) + b21(f)))
− 1, (5)

where

a1(f) =
Qzx(f)

[Czz(f)(Cxx(f) + Cyy(f))]1/2
, (6)

b1(f) =
Qzy(f)

[Czz(f)(Cxx(f) + Cyy(f))]1/2
, (7)

with Cij andQij respectively the real and imaginary parts of
the cross-spectrum between wave recordsi and j.

B. Identification of the swell events from the time-history of
spectra

Sea states generally result from the combination of local
wind waves and swell radiated from distant storms. The
resulting spectra in such case exhibit two or more peaks. It
is possible to separate the significant peaks in the sea state
spectrum and this operation is often referred to as partitioning.
Although partitioning is a purely formal procedure, the parti-
tions can still be physically interpreted as separate independent
wave systems (wind sea or swell) [6]. Furthermore, partitions
obtained at the same point at different consecutive times and
dates can be associated in order to link them to the same
originating meteorological event. A swell event in particular
is a sequence of successive swell partitions that can be traced
back to a unique distant storm.

The existing methods for the identification of wave systems
events generally comprise two steps:

• The first step is the partitioning of individual sea states.
Some authors use parametric optimization algorithms
where the separation is implicit in the procedure [16],
[17]. Others use image segmentation algorithms of which
the most widely used is the watershed algorithm [18], [6],
[7], [19].

• Once wave systems are identified in each sea state, the
temporal tracking of their parameters is carried out in
order to link them to the same event. Many authors use
empirical criteria often based on simple distance criteria
in the parameter space (significant wave heightHs, peak
frequencyfp, and peak directionθp) [7], [6].

The main issue with partitioning algorithms is that they usually
find more partitions than can be expected. It is thus common
to use somewhat arbitrary parametrizations to assess whether
partitions are significant or spurious. Moreover, empirical
criteria are also used in the tracking step and these make
the implementation of automated procedures difficult, if not
impossible, to calibrate [19].

In [8] a wave system events identification method that com-
bines both the partitioning and tracking steps was proposed.
This method is also based on the watershed, but differs from
other methods in that the watershed is applied in 3D i.e.

directly to the whole time-history of directional wave spectra.
Thus, it allows direct extraction of the wave systems events
and does not require the tracking phase. The time-domain
expansion of this spectra partitioning technique dramatically
improved the identification of the wave systems. Hence this
method is adopted in this study to identify the wave systems
events.

Waves systems may be classified into two types: wind sea
or swell. When wind data is available, the most commonly
used method for wind sea selection is the wave age criterion
[6], [7]. When wind data is not available, a default constant
separation frequency is often set, tuned to the local dynamics
of winds and waves. However, the separation frequency nor-
mally evolves in time, and arbitrarily fixing a constant value
could introduce errors in the classification. As a consequence
in this study, anHs dependent separation frequency is adopted
based on the work of Torsethaugen and Haver [20]. For the
locally fully developed sea, the spectral peak frequencyfpf is
a function of the significant wave height,

fpf =
1

afH
1/3
s

(8)

whereaf is a constant derived from the JONSWAP experi-
ment, and is slightly dependent on the fetch (see [20]). For
instanceaf = 6.6sm−1/3 for 370 Km of fetch andaf =
5.3sm−1/3 for 100 Km of fetch. This classifies sea states as
wind sea forfp > fpf and as swell forfp < fpf . For the
data used in this study, after testing different values ofaf , we
obtain a good result withaf = 6.6sm−1/3. Finally, an event
is classified as a swell event if its peak frequency is below
the separation frequency at least75% of the time, otherwise
as a wind sea event. Figure 4 shows an example of extracted
swell events for the month of December 2002. The top panel
shows the time history of the omini-directional spectra and
the watershed lines. The other panels show for each event,
the corresponding evolutions of the significant wave height,
the mean energy frequency and the wave power. Swell events
are easily recognizable through their peak frequencies that fall
below the separation frequency and whose time-evolution are
almost linear.

Finally, a total of 201 swell events are extracted from the
available dataset. Even though events are usually characterized
in terms of significant wave height, in the following we will
consider wave power (energy flux) as it is best suited to
the purpose of this study. The wave power quantifies the
interdependence of significant wave height and mean period.
It also presents a smoother time-evolution thanHs within a
swell event which is suitable for modelling. The wave power
Pw is expressed as

Pw = ρg

∫ ∫
cg(f, h)S(f, θ)dfdθ (9)

wherecg(f, h) denotes the group celerity of wave frequency
f , which depends on the local water depthh (m). Constants
ρ and g stand for sea water mass density (ρ ≈ 1025kgm−3)
and the gravitational constant respectively. It may be shown
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that the group celerity in deep water (h → ∞) is given by
cg(f,∞) = g/(4πf). Hence, the approached expression for
the wave power (inkWm−1) in deep water

Pw =
ρg2

64π
H2

sTe ≈ 0.49H2
sTe (10)

with Te the mean energy period.

III. PARAMETRIC SHAPES FOR THE TIME-EVOLUTION OF

WAVE POWER WITHIN A SWELL EVENT

Swells are regular surface gravity waves, generated by
distant weather systems and it can be expected that the time-
evolution of sea state parameters within swell events exhibit
similar behaviours. For instance it is well known that the
peak frequency increases linearly in time along a swell event
according to the wave dispersion relationship in deep water, as
can be observed in Figure 4 (middle panel). Similarly, previous
studies [21], [22], [6], [9] indicate that, within a swell event,
the significant wave height increases with the arrival of the
swell front, reaches a maximum and then decreases.

Our objective here is to identify a unique parametric shape
that can be used to model the time-evolution of wave power

within a swell event. This is similar to finding a parametric
spectral shape (Pierson-Moskowitz, Jonswap, etc) for indi-
vidual spectra. The parametric shape for a swell event has
the advantage that it requires a small yet sufficient number
of parameters from which the whole event evolution can be
accurately reconstructed with an analytical function.

Figure 5 shows the time-evolution of the power of all the
extracted swell events shifted in time so that the maximum
power is at zero lag. It can be observed thatPw increases at
first, reaching a maximum before decreasing and that the rising
phase is steeper than the descending one. Such a behaviour
could not be modelled by a symmetric shape. Taking this into
account, three different parametric shapes (Triangular, Log-
normal and Gamma) are selected to model the time-evolution
of wave power within a swell event.

• Triangular shape

Pw(t) =





Eα1(t− t0) + Pwmax
if ti ≤ t < t0

Eα2(t− t0) + Pwmax
if t0 ≤ t ≤ tf

where α1 and α2 characterise, the ascending and de-
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scending slopes respectively,ti and tf are respectively
the starting and the ending times of the event,t0 the
time of the wave power maximum,Pwmax

the maximum
wave power, and

E =

∫ tf

ti

Pw(t)dt (11)

in kWh.m−1 is the swell event total energy per meter of
wave crest.

• Log-normal shape

Pw(t) =
E

tσ
√
2π

exp

(
− (ln(t)− µ)

2

2σ2

)
, ti ≤ t ≤ tf

(12)
where the parameterE is the same as in (11) andσ and
µ are the classical Log-normal parameters.

• Gamma shape

Pw(t) =
E

ταΓ(α)
tα−1 exp

(−t

τ

)
, ti ≤ t ≤ tf (13)

where Γ(.) is the Gamma function,α is the shape
parameter,τ the characteristic duration of the event and
E is the same as in (11).

In the process, power is at first normalized by the total
energy (E) of the event. Parametric shapes are then fitted to the
actual events using a weighted least squares method. As our
goal is also to obtain a good distribution of the most energetic
waves in the parametric shapes, we choose the weights to be
proportional to the values of the wave power.

Figure 6 shows an example of a swell event and the three
fitted parametric shapes. Visual inspection reveals that the
Log-normal and the Gamma shape fit the swell event much
better compared to the Triangular shape. The Triangular shape
is less flexible in its ability to properly fit a wave power time-
evolution within a swell event. Indeed, using a triangle with a
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Fig. 6. Triangular , Log-normal and Gamma shapes fitted to a swellevent

shorter base could provide a better fit of the medium and low
values ofPw but would then misrepresent the highest values
which are to be accurately taken into account as it is also
important to correctly model the most energetic components
of the event. Additional criteria are necessary to assess the
actual efficiency of Log-normal and Gamma shapes. The
chosen evaluation method consists in comparing the statistical
distribution of the most energetic wave crest obtained using
the parametric shapes with the distribution obtained from the
actual swell events.

IV. SECOND-ORDER DISTRIBUTION OF WAVE CRESTS IN A

SWELL EVENTS

The design of wave energy harvesters against extreme loads
and fatigue requires accurate knowledge of the most energetic
waves. To evaluate how the parametric shapes give good
statistical distributions of extreme waves compared to theones
given by the actual swell event, we use the second-order
distribution of the wave crest in the swell event as an indicator.
Two different models are used for the second-order distribution
of the wave crest: the Forristall model [23] and the Prevosto
model [24]. For this assessment, we compare the probability
of exceedance of the crest height in a swell event given by
both the Triangular, the Log-normal and the Gamma shapes
in order to derive the parametric shape that gives the closest
results to the ones assess using the actual swell events.

A. Probability of exceedance of the crest height in swell event

To the first order, the water surface can be represented as a
Gaussian noise with a reasonably narrow frequency band. The
crest heights then have the same distribution as the envelope of
the noise, which has the Rayleigh distribution. In fact, because
of nonlinearity, the Rayleigh law tends to under-predict the
crests amplitude and to overpredict the troughs amplitude.
More realistic wave crest distributions may be obtained using
the second-order theory.



The probability of exceedance of the crest height varies with
the sea states during the event. If we assume that crest heights
are stochastically independent of each other, the probability of
exceedance of the maximum wave crest during a swell event
whose duration isD may be written as:

P (ηmax > η|[0, D]) = 1−exp

{
N∑

i=1

∆ti
Tzi

ln[1− Pi(ηc > η)]

}

(14)
where, for theith sea state of the event,Pi(ηc > η) is the
non-linear crest exceeding probability,∆ti, Tzi and∆ti/Tzi

are respectively the duration, the mean zero-crossing period
and the number of zero-crossing waves. Note thatN defines
the number of sea states in the event so thatD ≡

∑N
i=1 ∆ti.

Following Borgman [25], the limit of (14) as∆ti tends to
zero, is:

P (ηmax > η|[0, D]) = 1− exp

{∫ D

0

ln[1− P (ηc > η)]

T̄z
dt

}

(15)
In equation 15 the only unknown term isP (ηc > η), the

non-linear crest exceedance probability. Different models of
P (ηc > η) can be found in the literature. In this study we will
focus on two of them: the Forristall model and the Prevosto
model.

One can also calculate the maximum expected wave crest
in a swell event as the integral over (0,∞) of the probability
of exceedance of the wave crest,

ηmax =

∫
∞

0

(
1− exp

{∫ D

0

ln[1− P (ηc > η)]

T̄z
dt

})
dη.

(16)
1) Forristall model [23]: This model is based on a Weibull

law with the two parameters written as polynomials in the
steepness and Ursell number. In this model, the probabilityof
exceedance of the crest height is defined as the probability that
a crest height is greater thanη in a sea state with significant
wave heightHs:

P (ηc > η) = exp

[
−
(

η

αHs

)β
]
. (17)

S1 =
2π

g

Hs

T 2
e

(18)

is the steepness and

Ur =
Hs

k21d
3

(19)

the Ursell number with water depthd. Starting from simu-
lations based on a synthetic directional spectrum data base
and different water depths, the coefficientsα and β of the
polynomials were identified respectively as

α =
1√
8
+ 0.2568S1 + 0.0800Ur (20)

β = 2− 1.7912S1 − 0.5302Ur + 0.2824U2
r (21)

2) Prevosto model [24]:The model is based on the nar-
rowband and infinite crested wave equation:

P (ηc > η|Hs; fm; d) = exp


−8

(
−1+

√
1+4α(η−β)

2α

)2

H2
s




(22)
This model uses the exact asymptotic narrowband transfer
coefficients given in [24]. In order to take into account the
spectral bandwidth and directional spreading, the same model
is considered but with a modified significant wave heightH̃s

and mean frequencỹfm.

H̃s = αHs
Hs, f̃m = αfmfm

In looking at different directional spectral climatologies, in-
cluding the WACSIS [26] data base, and different water
depths, the bestαHs

andαfm formulations have been deter-
mined from simulations and theoretical considerations to be:

αHs
= 1− 1

2
(tanh(kmd)− 0.9)

√
2

1 + s
(23)

αfm =
1

1.23
(24)
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Fig. 7. Comparison of the probability of exceedance of crestsheight for the
swell event plotted in Figure 6

A comparison of the probability of exceedance of the wave
crest during a swell event obtained by the Prevosto model and
the Forristall model, shows that both models give the same
results (Figure 7). Such agreement is also mentioned in [27].
Indeed the main difference between these two models is the
consideration of directional spreading of the wave systemsin
the Prevosto model. The directional spreading is very small
for swell and is not considered in this study. Hence, only
the Forristall model is used in the following to compute the
probability of exceedance of the wave crests during a swell
event.



B. Comparison of the probability of exceedance of the wave
crests during a swell event

1) Typical case (swell event plotted in Figure 6):The
probability of exceedance of the wave crest during a swell
event is estimated using equation (15). The actual swell event
is now replaced by its three parametric shapes (Triangular,
Log-normal and Gamma) and the probability is estimated for
each of them.

Figure 8 shows the probability of exceedance of the wave
crest during the swell event. The probability given by the
Gamma shape is the closest to the one given considering the
actual swell event.
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Fig. 8. Probability of exceedance of crests height for the swell event plotted
in Figure 6 using Forristall shape.
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Fig. 9. Relative error of the probability of exceedance of the wave crests
given by the actual swell event and the one given by the parametric shapes
(example of Figure 6)

To quantify howP (ηmax > η|[0, D]) given by the paramet-
ric shapes are close to the one obtained with the actual swell

events, we compute a relative error defined as

er =

∣∣∣∣
Pact(ηmax > η|[0, D])− Pmod(ηmax > η|[0, D])

Pact(ηmax > η|[0, D])

∣∣∣∣
(25)

wherePact(ηmax > η|[0, D]) is the probability of exceedance
of the wave crest given by the actual swell event and
Pmod(ηmax > η|[0, D]) the one given by the parametric shape.
Figure 9 shows the absolute relative error for the same event
plotted in Figure 6. A general observation is that the relative
error increases with crest height, reaches a maximum, and
then decreases to reach a minimum value. This minimum
corresponds to the maximum expected crest height in the
event. This is well in line with the chosen fitting method i.e.
allotting the highest weights to the maximum of the wave
power. The Gamma and Log-normal shapes displayed lower
errors compared to the Triangular shape, and between the
Gamma and the Log-normal, the first is slightly better.

2) All the swell events:Figure 10 shows the distribution
of the relative error computed for some values of normalized
wave crest heights, for the 201 identified swell events from the
available data. The distribution of the relative error appears
to be lower for the Gamma shape than for the others and
between the Log-normal shape and the Triangular shape the
former gives better results in this case. In light of these results,
the Gamma shape can be considered as the best choice for
modelling the time-evolution of the wave power within a swell
event.
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Fig. 10. Boxplot of the difference between the relative error of the probability
of exceedance of the wave crest

V. CONCLUSION

We studied the ability of different parametric shapes to
model the time-evolution of wave power within a swell
event. Swell events were first extracted from the time-history
of directional spectra using a new method that consists in
applying the watershed algorithm in 3D i.e. on the time-history
of directional spectra. This method has the advantage that it



does not require the tracking step often used in other existing
methods, which can make automated processing difficult to
implement.

Three parametric shapes (Triangular, Log-normal and
Gamma) were used to fit the power evolution of the identified
swell events. For each event and its parametric shapes, we
calculated the probability of exceedance of the non-linearwave
crest using the Borgman expression. We have used either the
Forristall model or the Prevosto model for the second-order
distribution of the wave crest. Both models gave the same
results as pointed out in earlier studies. Among the three
parametric shapes, the probabilities of exceedance of the non-
linear wave crest obtained by the Gamma shape are the closest
to the ones given by the actual swell events. The Log-normal
shape also gives much better results than the Triangular shape.
The Gamma shape appears to be the best choice for modelling
the time-evolution of the wave power within a swell event
according to the criterion of the statistical distributionof wave
crests. This parametric shape reproduces well both extremes
and other wave power values.

Through statistics on the parameters of the Gamma shape,
synthetic swell events can be simulated and swell climates can
be fully reconstructed. This approach to obtain swell climates
has the advantage of keeping the time dependence in swell
systems. Finally, it should be noted that wind sea systems
can also be studied in the same manner. Ongoing research is
dedicated to this topic.
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