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Introduction

L’intérét porté sur la variabilité des précipitations a des échelles infra-journaliere voire
infra-horaire conduit a s’interroger sur l'utilisation des réseaux pluviométriques existants. En
effet, les études concernant I'évolution des précipitations dans le contexte du changement
climatique montrent que 1'utilisation d'observations a des échelles de plus en plus fines est
nécessaire pour progresser dans la compréhension de la relation entre 1'augmentation de la
température atmosphérique et les changements dans les précipitations. Ces études montrent
que les précipitations extrémes observées a des échelles horaires s'intensifient plus rapidement
que les précipitations mesurées a des échelles de temps quotidiennes (Westra et al., 2014). Les
analyses climatiques doivent donc pouvoir prendre en compte l'intermittence et la distribution
infra-journaliere des précipitations. Les événements extrémes étant rares par définition, il
s’avere nécessaire d’analyser de longues périodes d'observations des précipitations
échantillonnées a «haute fréquence ». En hydrologie urbaine la nécessité de disposer de
statistiques de pluie a des échelles intra-évenements a été mise en évidence dans un article de
Berne (Berne et al., 2004) « les applications hydrologiques pour les bassins versants urbains de
l'ordre de 1000 ha nécessitent une résolution temporelle d'environ 5 min et une résolution spatiale
d'environ 3 km. Pour les bassins versants urbains de l'ordre de 100 ha, une résolution d'environ 3
min et 2 km est nécessaire». Dans l'article de Susana Ochoa-Rodriguez et al. (2015) ont quantifié
I'impact sur les sorties des modeéles hydrologiques de drainage en milieu urbain de la résolution
des intensités de pluie mises en entrée. Concernant le suivi des cellules orageuses ces auteurs
montrent qu'une résolution inférieure a 5 minutes est nécessaire pour bien saisir la variabilité
observée dans les données pluviométriques. Les résolutions spatiales théoriquement requises
semblent moins contraignantes, de 'ordre du kilométre. L’auteur souligne cependant que les
ruptures d’échelle révélées par les analyses multifractales suggerent que les précipitations
devraient étre mesurées a des échelles inférieures a 500 m pour saisir des structures et des
extrémes qui ne peuvent étre extrapolés a partir de mesures a des résolutions plus grossiéres.
Les réseaux de pluviometres sont également couramment utilisés pour évaluer les produits de
pluie basés sur la télédétection spatiale ou terrestre. Dans 'article de Villarini et al. (2008), les
auteurs considérent que « les réseaux de pluviométres fournissent des mesures de précipitations
avec un haut degré de précision a des emplacements spécifiques », ils les utilisent pour évaluer les
erreurs résultant de lacunes temporelles dans les observations pluviométriques fournies par
télédétection. Ces auteurs mentionnent I'impact de la mesure par auget basculant notamment
pour les faibles valeurs de précipitation fréquentes dans certaines régions « Comme indiqué dans

la littérature (par exemple, Habib et al,, 2001; Ciach, 2003) ces erreurs tendent a diminuer pour les

1



taux de précipitations et les temps d'accumulation importants. ... il est probable que les résultats
pour les corrélations spatiales a court terme (jusqu'a 15 min) peuvent étre corrompus par des
incertitudes de mesure... De la méme maniere, il est probable que nos résultats sur la variabilité a

petite échelle des précipitations est affectée par ces erreurs instrumentales ».

Les travaux présentés dans ce manuscrit concernent I'étude de la variabilité temporelle
et spatiale des précipitations de la région parisienne. Les observations utilisées sont d’'une part
celles d’'un disdrometre et d’autre part les observations du réseau de pluviomeétres de Météo-
France. Le disdrometre présente I'avantage d'une observation continue mais nous ne disposons
que de mesures effectuées sur le site du SIRTA situé au sud de I'lle de France ce qui ne permet
pas d’analyser la variabilité spatiale. La mesure pluviométrique du réseau de pluviomeétre de
Météo-France est basée sur une technique qui induit une erreur de quantification qui doit étre
prise en compte pour des analyses a fine résolution. La variabilité des précipitations est
caractérisée par l'intermittence d’événements pluvieux et de périodes séches mais aussi par la

variabilité de I'intensité de la pluie au sein d'une cellule de pluie.

Les travaux présentés s’appuient sur des études menées depuis une dizaine d’année par
I’équipe SPACE sur la variabilité des précipitations (De Montera et al.,, 2009). Dans la these de
Sébastien Verrier (Verrier, 2011), les propriétés multifractales des précipitations ont été
analysées, différents régimes d’invariance d’échelle liés a I'alternance pluie/non pluie ont été
mis en évidence. L'analyse sur des périodes ou des espaces continus de précipitation a permis de
mettre en évidence le fait que les relations d’échelles spatiales étaient identiques aux relations
d’échelles temporelles (Verrier et al, 2010, 2011). Les travaux de these de Nawal Akrour
(Akrour et al., 2015) qui ont suivi, reposent sur ces constats, ils ont permis de réaliser un
simulateur multi-échelles de précipitation. Le simulateur réalisé permet de générer des séries
chronologiques ou des cartes de précipitations qui reproduisent les propriétés statistiques a
I'échelle des observations utilisées mais également apres agrégation a d’autres échelles plus
grossiéres. Ces travaux ont montré que la variabilité de l'alternance pluie/non pluie et la
variabilité interne des périodes ou des espaces continus de pluie ne sont pas liées. La
modélisation indépendante de ces deux processus permet d’obtenir des simulations qui
reproduisent correctement les différents régimes d’invariance d’échelle, alors qu'’il est difficile a
partir d'une modélisation globale de la variabilité des précipitations a une échelle particuliere de

reproduire correctement ces différents régimes.

Les études des régimes pluviométriques sont généralement réalisées a partir de
moyennes annuelles ou saisonniéres. De telles échelles d’agrégation ne permettent pas de

distinguer I'évolution de l'alternance pluie/non pluie de celle des périodes ou des espaces



continus de pluie (évenements). Pour prendre en compte les résultats obtenus lors des travaux
antérieurs cités ci-dessus, 'approche utilisée pour I'étude de la variabilité temporelle et spatiale

des précipitations de la région parisienne, est basée sur la notion d’événement de pluie.

Le manuscrit est structuré en six sections. Le chapitre 1 présente les données sur
lesquelles repose cette étude et introduit les approches utilisées pour leur analyse. Le chapitre 2
est consacré a la définition, la description par caractéristiques et la classification des
évenements de pluie a partir d’observations réalisées par un disdromeétre au pas de temps d’une
minute. Au chapitre suivant nous nous sommes intéressés a la possibilité d’étendre les résultats
obtenus a des observations réalisées par des pluviometres a auget. Ces instruments sont en effet
beaucoup plus fréquents et les séries chronologiques observées par les pluviomeétres sont
beaucoup plus longues et plus nombreuses. Le chapitre 4 présente une mesure de dissimilarité
entre événements précipitants pour palier a la trop forte sensibilité de la description par
caractéristiques au moyen d’observation. Le chapitre 5 est consacré a I'impact du moyen
d’observation sur la mesure de dissimilarité et sur l'utilisation de cette derniere pour la
classification des évenements de pluie a partir d’observations réalisées par un pluviometre. Le
chapitre 6 est consacré a I'étude de la variabilité spatiale et temporelle des précipitations en Ile
de France a partir des données d’observations du réseau de pluviomeétres a auget mis a notre

disposition par Météo-France.



Chapitre 1 : observation des précipitations, grandeurs,
Instruments et notations

L’objectif de ce chapitre est de présenter les différentes grandeurs caractérisant les
précipitations, les instruments utilisés pour les observer, les contraintes relatives a ces mesures
et le type de données fourni par ces instruments. Nous présenterons également les différentes

approches possibles pour la classification de séries chronologiques de précipitations.

Nous nous intéressons dans ce mémoire uniquement aux précipitations sous forme

liquide. Dans ce qui suit le mot précipitations renvoie donc a sa forme liquide.

1.1. Origine de ’observation des précipitations

La civilisation humaine au cours de son évolution s’est intéressée a plusieurs
caractéristiques des précipitations en fonction des questions et de 'approche de chaque époque.
La question: «pourquoi les populations se sont intéressées a l'observation des
précipitations ? », nous aide a comprendre pourquoi telle ou telle grandeur a été choisie pour la
mesure des précipitations et pourquoi tel ou tel instrument a été développé. Dans un premier
temps nous commengons par présenter briévement I'histoire et I'origine de I'observation des

précipitations.

Depuis 'antiquité, le besoin en eau a conduit les populations a s’installer le long des rives
des fleuves comme le tigre et 'Euphrate en Mésopotamie, le Nil en Egypte, I'Indus en Inde et le
Fleuve Jaune en Chine. Les préoccupations de 'antiquité étaient le stockage et la distribution de
I'eau. Il existait a cette époque un certain niveau de connaissances empiriques qui a permis la
construction d’ouvrages hydrauliques comme par exemple le barrage de Marib Yémen 750 ans
av. J.-C. Méme si les populations avaient remarqué I'existence d’un lien entre les précipitations et
les réserves d’eau disponibles, la compréhension du cycle de I'eau n’a pas été une tache
prioritaire de l'antiquité, Lloyd (un psychohistorien, 1974) avance comme théorie que les

populations de I'époque adoptaient toujours le miracle comme explication.

La premiere tentative d’explication et de compréhension du cycle de I'’eau qui marque la
rupture avec 'explication du « miracle », a été menée par Thalés au 6¢ siecle av. J.-C., en Grece. Il
a décrit ainsi les précipitations : « Le ciel et la pluie dépendent de 'action de Zeus, qui trés
anciennement est le maitre des nuages ». Cette explication bien que mythique forge les

prémisses d’'une explication causale et surtout la nécessité de cette compréhension. Apres



Thalés, Anaxagore a proposé une explication philosophique de la formation de la gréle, la neige
et la pluie. Un siecle plus tard, Aristote propose différentes explications concernant le
phénomeéne de condensation/évaporation dans sa grande encyclopédie du savoir. Mis a part
Aristote qui a laissé d'impressionnants travaux sur les processus, le géographe Strabon (64 av. J.-
C), a lui aussi étudié les mouvements des eaux et la météorologie. Il a cherché a comprendre ce
qui cause les élévations du niveau de I'eau dans les fleuves; et a souligné par exemple les
mécanismes d’alimentations des fleuves par les pluies et par conséquent l'intérét d’étudier la

pluie comme une source d’eau.

On note que les grecs avaient une bonne approche descriptive du cycle de I'eau et
principalement des précipitations, mais faute de mesures, aucune progression quantitative
n’était possible. Toutefois, ces premieres explications des éléments du cycle de 'eau ont été a
'origine de l'intérét suscité pour I'observation et la compréhension des impacts induits par sa

forte variabilité.

1.2. Points de vue macro-physique et microphysique des
précipitations

L’'impact des précipitations sur les crues des fleuves et les réserves d’eau, souligné par
Strabon (64 av. ].-C) a posé implicitement le cumul d’eau comme la grandeur principale
caractérisant les précipitations. Ce dernier a souligné qu’il n’était pas le seul a avoir fait ce lien;
des écrits religieux mentionnent la mesure du cumul d’eau pour des besoins agricoles en
Palestine, a partir du 2eme siecle av J.-C. D’apres un manuscrit rédigé en sanscrit le cumul d’eau
était mesuré dans plusieurs régions de I'Inde dés le quatriéme siecle av. J.-C. D’un autre c6té, les
travaux d’Aristote et d’Anaxagore relatifs a la compréhension des processus a l'origine des
précipitations ont traité de la formation des gouttes et leurs caractéristiques comme grandeurs
principales. Ainsi, le premier point de vue (le cumul d’eau) définit un point de vue que nous
appellerons par la suite « point de vue macrophysique » car il est observé a des échelles
temporelles relativement grande (journée, mois, année ou durée de I'’événement) et s’intéresse
plutdt a des grandeurs intégrées tandis que le second point de point s’intéresse plutét aux
échelles temporelles « fines » (minutes, heure) et a des parametres directement reliés aux
caractéristiques des gouttes d’eau (diametre, vitesse de chute). Ce dernier point de vue définira

«I'approche microphysique des précipitations ».



1.3. Mesure du cumul d’eau

La mesure du cumul d’eau des précipitations peut s’effectuer a I'aide d'un pluviométre. Il
s’agit de I'instrument historique permettant de mesurer le cumul de précipitation traversant une
petite surface de collecte. La mesure est donc considérée comme ponctuelle. Le cumul d’eau est
noté H son unité de mesure est le millimeétre et correspond a un volume d’eau recueilli par unité

de surface : 1 mm = 1litre d’eau / m>.

1.3.1. Les pluviométres

De nombreuses versions de pluviomeétre ont été congues et utilisés depuis le 2¢me siecle

av. J.-C. Les améliorations ont principalement concernées :

1- la précision
2- la méthode de relevé (manuelle ou automatique). Dans ce dernier cas on parle de
pluviographe

3- le mécanisme de mesure

La premiere version (figure 1.1) était un simple collecteur circulaire gradué, délimitant la
zone de collecte, la lecture se faisait manuellement. En 1622 Christopher Wren mis au point le
premier pluviographe a augets (bien que le terme pluviomeétre a augets soit plus couramment
employé). Les pluviometres a augets modernes se composent en plus du collecteur circulaire,
d'un entonnoir qui canalise la pluie recueillie vers un mécanisme de mesure lui-méme relié a
une centrale d’acquisition. Une autre facon de mesurer le volume d’eau est de mesurer son
poids, c’est le cas notamment des pluviometres a pesée qui mesure le cumul d’eau avec une tres
bonne précision grace a une balance permettant de mesurer I'écart de poids entre deux instants
d’échantillonnage. Cependant, ce systeme reste relativement cher et par conséquent il est

nettement moins répandu que la version dite a augets basculants.



Figurel.1 (a) le premier pluviométre connu datant 1441.

Le pluviométre a auget basculant

Le pluviométre a auget basculant (TBRG : Tipping bucket rain gauges) est I'instrument le
plus répandu pour la mesure des précipitations au sol (Fig. 1.2). Il fonctionne a l'aide d'un
systéme a deux augets. Le principe est simple : I'eau recueillie par le systéme de collecte est
dirigée vers un auget. Lorsque ce dernier est plein, il bascule pour se vider et provoque de fagon
fugitive la fermeture d’'un contact électrique. Dans le méme temps, I’eau recueillie est dirigée
vers le second auget qui va pouvoir ainsi se remplir. Le cycle se répéte lorsque le second auget
sera plein a son tour. La mesure du volume se résume donc a la détection des fermetures du
contact électrique (figure 1.2-b). Un systéme d’enregistrement permet d’horodater ces

fermetures et de calculer des cumuls d’eau pour une période donnée.

%ij

Figure 1.2 (a)a gauche pluviometre enregistreur de type Précis mécanique. A droite(b) schéma

représentatif du principe de fonctionnement d’un pluviométre a auget basculants



La réponse de ce pluviometre est discontinue, les incréments de mesures sont
équivalentes aux volumes d’auget noté v. En fonction des modéles d’appareils, v prend
différentes valeurs, les plus répandues étant 0,1, 0,2 ou 0,5 mm. Deux formats d’enregistrements
sont classiques: Le premier est d’enregistrer le cumul d’eau pour un intervalle de temps fixé a
I'avance (1 heure par exemple), Sadler et Busscher (1989) associent la popularité de ce format
au fait que l'utilisation d'un intervalle de temps fixé produit une série de mesure de longueur
prédictible. C’est de ce format qu’il s’agit dans ce mémoire lorsque cela n’est pas précisé. Le
deuxieme format existait bien avant et a été repris par Costello et Williams (1991), il consiste a
enregistrer les temps de basculements produisant ainsi une série de mesure de longueur

variable.

Il est a noter que tous les modéles de pluviometre sont sujets a des erreurs de mesures
systématiques. Elles se produisent notamment en présence de fortes précipitations et/ou des
vents forts. Les erreurs dépendent du modéle et sont typiquement de 'ordre de 10% pour des
précipitations de I'ordre de 200mm/h (Leroy, 2000). Lorsqu’elles sont clairement quantifiées

par le constructeur, ces erreurs peuvent dans une certaine mesure étre corrigées par logiciels.

Par ailleurs, les pluviometres a auget basculant nécessitent un entonnoir avec un orifice
suffisamment étroit pour guider I'eau vers les augets. Cela rend les pluviometres sujets a un
bouchage éventuel par des déchets végétaux ou animaux. Malgré une grille de protection un
entretien régulier reste donc nécessaire. Une revue détaillée sur les sources d’erreurs de mesure

est présentée dans le chapitre trois du document éducatif de Météo-France!.

Les pluviometres a auget sont cependant extrémement répandus et forment des réseaux
avec un maillage plus ou moins dense. La figure 1.3 montre le réseau des pluviomeétres de

Météo-France. Certaines zones, notamment I'lle de France est particuliérement bien couverte.

! http://education.meteofrance.fr/observer-et-mesurer/les-precipitations/la-mesure-des-precipitations-par-
pluviometre#
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Figure 1.3 le réseau des pluviométres météo-France déployé en France entre 1958 et 2018

(source : meteo.fr)

Afin d’estimer les précipitations en tout point a partir d'un nombre limité d'observations
ponctuelles, différentes méthodes d'interpolation déterministes et/ou probabilistes sont
utilisées, la plus utilisée étant l'interpolation optimale par krigeage (Drogue et al. 2010). Cette
opération introduit une incertitude supplémentaire d’autant plus importante que la variabilité

sera forte, ce qui est particulierement vrai durant des épisodes de type convectif.

1.4. Résolution temporelle — intensité des précipitations

Les pluviometres permettent de mesurer la hauteur d’eau H cumulée sur un intervalle de

temps donné fixe T. Une série temporelle de durée L est donc subdivisée en Az;

enregistrements. Notons Hl-’1 , le ieme enregistrement correspondant au cumul d’eau sur le jeme
sous-intervalle. Selon cette notation la série de mesure de hauteur d’eau est la série temporelle

H?* de longueur A et peut étre écrite sous la forme :
H*=H}HY, . HEY L HE L HY i=1..2 (1.1)

Le nombre d’enregistrements A sera appelé résolution temporelle de la série temporelle H* sur

I'intervalle de temps étudié L et T est appelé temps d’intégration (ou temps d’agrégation).

A partir de la série de base H* (que nous noterons H pour des raisons de simplicité)

enregistrée avec un temps d’intégration T, on peut définir une série agrégée H*m obtenue pour



un temps d’agrégation supérieur a T: T,,, = mT avec m nombre entier compris entre 1 et —, le

ieme terme de la série H*m s’exprime :

Him = HY i=1.2, (1.2)
j=m(i—-1)+1
Avec
L _ L _2 14
moT, mlT m (13)

Ainsi H*m=% correspond a la série initiale tandis que H'! contient une seule mesure

correspondant au cumul d’eau total sur tout I'intervalle L étudié.

Intensité des précipitations

Méme si la hauteur d'eau a été la grandeur utilisée durant deux millénaires, il est souvent utile
d’exprimer cette grandeur par unité de temps. La grandeur ainsi obtenue est appelée intensité
de pluie ou taux précipitant et nous la noterons RR (Rain Rate) dans la suite. En général, on
mesure la hauteur d’eau en millimétre et on se réféere a une unité de temps d’'une heure. L'unité

de RR est le millimétre par heure et correspond a 1 mm/h = 1 litre d’eau / m? / heure
La série H* 4 la résolution temporelle A est convertible en une série de taux précipitants RR* a la
méme résolution temporelle 4, et le ieme taux précipitant RR{1 vaut :
HA
RR% = Tl (1.4)

Avec T exprimé en heures (ex. si le temps d’agrégation est de 6min alors T = 0.1 h).

La série temporelle RR* de longueur A, s’écrit sous la forme :
RR* = RR},RR%, ...,RR}, ...,RR}_,,RR} i=1..4 (15)

De méme que pour les hauteurs d’eau, on peut définir une série agrégée RR*m obtenue
pour un temps d’agrégation plus grand T,, = mT avec m entier compris entre 1 et e le iéme

terme de la série RR*m vaut:

mi
Am 1 Y
RRI™ = — Z RR? i=1..Ap (16)
j=m(i—-1)+1
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Les météorologues utilisent plus communément les séries de taux précipitants RR alors
que les hydrologues utilisent plutot les séries de hauteur d’eau H. Quelle que soit la résolution

A, on peut passer de I'une a I'autre par la relation :

Hm
RR*m = —
mT

Avec mT en heure.

La figure 1.4 illustre une série temporelle de taux précipitants de durée L = 1409 min et un

temps d’agrégation T = 1 min pour 3 résolutions temporelles m = 1, 32, 64.

25
—_ m=1 1.4 ‘l‘ — m=32 ‘.“‘\‘
2.0 12 |“" 0.8 A\ If"\\
| [\
- — 10 M A - [ |
| 1 ! f
L 15 & os | A N 06 | \
E £ | Y] g | | N
£ o E o6 A [l A EM | | f-"
— —- | 1/ i\ -\
< ’! 4 I |‘ I AVA R - ‘ | N
“ | 0.4 [ A | \ |
0.5 | N . | VAV, | | \ A
| I’M M‘" JJ \ M| 'L 02 [ \/’\‘ ] I/ 02 | VA
L W \ | Wy A \J/ N -
0.0f Hfull f VWA 0.0 i v ~
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 0 10 20 30 40 0 5 10 15 20
Temps [64xmin]

Temps [min] Temps [32xmin]

Figure 1.4. Série temporelle d’intensité de pluie du 22 décembre 2012 pour 3 résolutions

temporellesm = 1,32, 64

1.5. Mesure de la microphysique des précipitations

Deux caractéristiques principales des gouttes sont d’'une part leurs diametres et leurs
vitesses de chute. La connaissance de la microphysique de la pluie revient donc a estimer ces

grandeurs ou plus précisément leur distribution spatiotemporelle.

La mesure in situ des diameétres des gouttes et de leurs vitesses de chute s’effectue a
I'aide de disdromeétres. Le disdrometre que nous avons utilisé est un spectropluviometre bi-
faisceaux (figure 1.5) développé au LATMOS (DBS: Dual-Beam Spectropluviometer). Cet
instrument enregistre le temps d’arrivée?/détection des gouttes de pluie a la milliseconde prés

ainsi que leur diametre D et leur vitesse de chute verticale V.

Le principe de mesure du DBS repose sur l'utilisation de deux faisceaux infrarouges
juxtaposés. Lorsqu’une goutte traverse les faisceaux, les signaux regus par les deux capteurs sont
atténués, la variation des signaux dépendent directement du diameétre et de la vitesse de chute

de la goutte. L'utilisation d’'un double faisceau permet de réduire notablement le taux de fausse

? L’instant ot la goutte traverse les deux fuseaux
11



détection : une goutte est considérée comme étant une « vraie » goutte si est seulement si elle est
«vue » par les deux faisceaux avec des caractéristiques relativement similaires. De plus, le temps
écoulé entre les deux détections permet d’estimer directement la vitesse verticale de la goutte
avec une grande précision. Pour une description plus détaillée de I'instrument voir Delahaye et

al. (2006).

Rec ei_ver
Light soumce photodiodes

Digal slot Raindrops  Dual beam
{transmission)

Figure 1.5. & gauche le spectropluviométre bi-faisceaux DBS. A droite(b) schéma représentatif du

principe de fonctionnement du DBS

Comme pour le pluviomeétre, deux formats d’enregistrements sont utilisés: Le premier
consiste a enregistrer les données brutes (i.e. la date d’arrivée de chaque goutte, sa taille et sa
vitesse), ce format initial garde toute l'information mais fournit des séries de mesures de
longueur quelconque. Le second format -plus couramment utilisé- enregistre une distribution
de taille de gouttes N(D) sur un intervalle de temps T fixé a I'avance (typiquement T = 1 min).
En pratique, les diameétres sont discrétisés, pour le itme intervalle de temps, T;, on décrit la

densité de gouttes par sa distribution volumique des diameétres par :
Np,(Dy) k=1..n 1.7)

Avec {Dy}p=1.n classes de diametres, Np (D) correspond donc au nombre de gouttes

enregistrées a la période T; dont le diameétre est compris entre Dy, et Dy,1; = Dy + dD pour un
volume de 1 m3. La connaissance de N(D) permet le calcul de diverses grandeurs intégrées

comme le diameétre volumique moyen qui sera introduit au prochain chapitre.
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Méme si la fonction principale du DBS est I'étude de la microphysique de la pluie et non

la mesure du cumul d’eau ou du taux précipitant3, il est facile d’estimer le taux précipitant :

RR fN(D)V(D)D3dD (1.8)

L’intégration sur un intervalle de temps T;, des volumes des gouttes recueillies permet d’estimer

le taux précipitant RR{l sur cet intervalle de temps :

600
ST

RR} = D3 (1.9)

D collectées
dans l'intervalleT;

Avec S = 100 cm? : surface de collecte du DBS, exprimée en mm? dans I'équation (1.9),
D[mm] : diamétre de la goutte, T exprimé en heures et RR{1 enmm.h™ 1,

1.6. Variabilité spatio temporelle — notion d’événement de
pluie

La conscience humaine de la dimension temporelle des précipitations a fait un long trajet
en histoire : d’abord la nature épisodique « il pleut/il ne pleut pas », puis une différence annuelle
(les précipitations peuvent différer d’'une année a une autre, la saisonnalité...) En voyageant,
I’'homme a eu conscience de la dimension spatiale de cette variabilité : s’il pleut, il ne pleut pas

partout (on souligne alors la question : « ou s’arréte la pluie ? »).

L’historien Alain Corbin (Corbin, 2013) a exploré la sensibilit¢ de I'homme aux
phénomeénes météorologiques depuis I'antiquité. Il a parlé de I'influence des précipitations ou
du soleil sur les activités des populations ou simplement sur I'humeur des personnes repérable
en particulier a travers les correspondances et les textes anciens. Ce sont les expressions du
langage courant telles que: « Aprés la pluie, le beau temps», «il pleut, on part quand c¢a
s’arréte »... qui ont répertorié la conscience de 'homme ancien de la nature épisodique et d’états
successif (pluvieux, sec) des précipitations a I’échelle de I'observation. Ce changement d’état a

motivé P. S. Eagleson (1970) a utiliser le terme d’« événement » pour parler des précipitations.

Un événement (de pluie) peut étre défini qualitativement comme une continuité spatiotemporelle de la

chute des précipitations a I'échelle de la perception humaine.

* A la base les spectrométres ont été développés pour étudier la distribution des gouttes pour I'étalonnage des
radars car la relation Z — R dépend de N(D)
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Cette perception/définition de la notion d’événement est difficilement transposable pour
une étude rigoureuse des précipitations car elle implique plusieurs dimensions (spatiale,
temporelle). En effet, selon I'échelle et la grandeur mesurée, la continuité pergue par 'humain

est détectée ou perdue.

La nature alternative des précipitations entre état sec et pluvieux permet en un lieu

donné de définir la variable indicatrice P, des événements de précipitation, définie par :

1 quand il pleut

0 quand il ne pleut pas (1.10)

Py (précipitations) = 1précipitations = {

La représentation temporelle la variable P, définit une variable aléatoire X7 a deux états

0 et 1 dont une réalisation est représentée a fig. 1.6.

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2 1

0.0+

0 2 4 6 8
Temps
Figure 1.6 série temporelle qui représente une réalisation de la variable P, (support des

précipitations)

La série temporelle de mesures des précipitations permet de définir une variable aléatoire X2
également a deux états 0 et 1 ou I'état 1 définit une détection de pluie et I'état zéro une non-

détection. En combinant I'information des deux variables aléatoires X et X , quatre cas sont

possibles :
> cas1:X}/ =1etX® =1 il pleut et l'instrument détecte la présence de pluie ;
> cas2:X{ = 0etX® = 0il ne pleut pas et I'instrument ne détecte pas de pluie ;
> cas3:X} = 0etX? = 1ilne pleut pas et I'instrument détecte de la pluie ;
> cas4:X/ =1etX® = 0il pleut et 'instrument ne détecte pas de pluie.
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Les deux premiéres situations représentent des cas de bonne détection. Le troisiéme cas
représente le cas de faux positifs, i.e. des détections intempestives dont les causes peuvent étre
multiples (poussiere, insectes, opération de maintenance, ...). Le cas 4 représente celui des faux
négatifs : il pleut mais l'instrument ne détecte pas de pluie. Plusieurs raisons peuvent engendrer
ce cas, par exemple en cas d’obturation de I'embout du collecteur d'un pluviometre, ou en
présence de gouttes dont le diamétre est inférieur au seuil de sensibilité du disdrometre, ou tout

simplement lorsque 'appareil est hors service !

1.6.1. Durée minimum inter-événement

Nous nous appuyons sur la définition du temps inter évenement minimum (minimum
inter event: MIT) attribué a Coutinho et al. (2014) et défini de la facon suivante : chaque valeur
de taux de pluie non nulle estimée avec un temps d’intégration d'une minute est affectée a un
événement de pluie donné, c'est-a-dire a I'événement en cours ou a I'événement ultérieur
considéré comme indépendant et «<nouveau». Le MIT peut également étre défini comme la durée
d'une période seche a l'issue de laquelle la prochaine occurrence de pluie non nulle marque le
début d'un nouvel événement. Pour les périodes séches inférieures au MIT, les taux de pluie des
deux cotés de cette période sont considérés comme appartenant au méme «événement
composite». Divers auteurs ont proposé différentes valeurs du MIT « garantissant»
I'indépendance des événements. Llasat (2001) a noté que: «La définition d'un épisode est assez
subjective. Dans ce cas, il a été jugé possible de distinguer deux épisodes différents, lorsque le
temps qui s’écoule entre eux sans précipitations dépasse 1 heure, ce qui garantit que les deux
épisodes proviennent de «nuages» différents. Bocquillon et Moussa (2014) ont écrit: «les
observations de pluie continue sur moins de trente minutes ne représentent que 5% de toutes
les périodes de pluie. Le seuil représentatif de la discrétisation des données est de 30 minutes a

une heure ».

Dunkerley (2008 a, b) a effectué une analyse du temps inter-événements (IET) afin de
vérifier l'influence de cette variable sur la définition des événements pluvieux et son influence
sur le taux pluviométrique moyen. Comme souligné dans cette étude, lors de la détermination
d'une valeur pour le MIT, il est essentiel de trouver un compromis approprié entre
I'indépendance des événements de pluie et la variabilité intra-événement des taux de pluie. Le
choix du MIT a donc un impact direct sur les caractéristiques macrophysiques. D'autres
chercheurs ont proposé d'utiliser des valeurs de MIT de 20 minutes, 1 heure ou méme 1 jour

(voir Dunkerley, 2008a pour une liste détaillée).
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Dans la présente étude, nous avons fixé le MIT a 30 minutes. Ceci est en accord avec la
valeur utilisée par Coutinho et al. (2014), Haile et al. (2011), Dunkerley (2008a, b), Balme et al.
(2006) et Cosgrove et Garstang (1995).

Il est a noter qu'’il existe d’autres critéres pour définir un évenement, ainsi Driscoll et al.
(1989) définissent le volume d’eau minimal requis pour détecter un événement de

précipitations (Minimum Event Volume, MEV) avec une valeur typique MEV = 1mm.

1.6.2. Données pluviométriques utilisees

L’étude présentée dans ce manuscrit repose sur les séries temporelles de pluie décrites
dans le tableau ci-aprés. Les séries mesurées par le DBS sont utilisées principalement aux
chapitres 2 et 3. Dans les chapitres 3 a 5, les travaux relatifs a la sensibilité au type d’instrument,
des séries temporelles de «pseudo-pluviomeétres» ont été simulées a partir de séries
temporelles issues du disdrometre. Les deux séries mesurées par des pluviometres sur le site
instrumental de I'IPSL (Pluvio_Z1, Pluvio_Z2) sont essentiellement utilisées pour valider les
séries temporelles de « pseudo-pluviometres ». Nous disposons d’'un nombre important de
séries temporelles mesurées par des pluviometres a auget qui seront utilisées dans le chapitre 6
consacré a la variabilité spatiale et temporelle des précipitations en ile de France. Le tableau 1.1

présente les disponibilités des différentes données.

disponibilités occurrence de pluie %de

Nom Début fin des données [% de tem I:] temps de

[% de temps] 0 P non pluie
Disdrometre 2008 2015 86 T = 1min 4,28 95,72
( 5[“801—31% 18/04/2005 | 02/09/2015 97,56 0,91 99,09

- - - T = 1min
w —U\(I)K;_Tnm) 19/07/2002 | 01/06/2016 98,52 0,56 99,44
Stations ,

Météo-France 01/01/2006 | 31/12/2015 97,23 T = 6 min 2,8 97,2

Tableau 1.1 Données pluviométriques utilisées

1.7. Analyser la variabilité des preécipitations

L’étude de la variabilité des précipitations implique l'inter-comparaison de plusieurs
périodes du temps, plusieurs zones spatiales ou les deux en méme temps. Par conséquent, on est

amené a comparer :

16




1- Des séries temporelles mesurées sur des périodes différentes dans le cas temporel.
2- Des séries temporelles mesurées a des endroits différents (stations différentes).

3- Des séries temporelles mesurées a différents endroits sur des différentes périodes.

La classification non supervisée (le clustering) présente une solution pour réduire la
dimensionnalité des données sans perdre leur variabilité en les regroupant par similitude
(similarité) quand il n'y a aucune connaissance a priori des classes. Dans notre situation, la
classification non supervisée (abrégée classification dans ce manuscrit) des événements de
précipitations est donc un moyen pour découvrir des motifs intéressants dans les séries

temporelles.

Les classes formées permettent de caractériser des situations types. Elles permettent

aussi d'inférer des parametres non observables en les associant a chacune des classes.

En dépit du type de méthode de classification (K-means, cartes auto-organisatrices SOM,
classification ascendante hiérarchique CAH,... ou autres) employée, la classification des séries
temporelles a été utilisée dans divers domaines scientifiques adoptant des approches différentes
en fonction de la communauté. Saeed Aghabozorgi et al. (2015) présente une revue générale de

ces approches communément utilisées.

1.7.1. Différentes approches de classification

En général, il existe trois différentes approches pour classer les séries temporelles, a
savoir, 'approche basée sur les caractéristiques, I'approche basée sur les formes et I'approche

basée sur les modeles. Le tableau 1.2 montre une typologie de ces approches.

Dans I'approche basée sur les caractéristiques, les séries temporelles sont converties
en un vecteur de caractéristiques de dimension inférieure. Un algorithme de classification
classique est appliqué aux vecteurs de caractéristiques extraits. Généralement, dans cette
approche, le vecteur de caractéristiques est de longueur fixe et la distance euclidienne est la
plus souvent utilisée. Les caractéristiques utilisées pour décrire les séries temporelles sont le

plus souvent définies par les experts du domaine.

Dans I'approche basée sur les formes, les formes de deux séries sont appariées au mieux
par un étirement et une contraction non linéaires des axes temporaux. Cette approche a
également été qualifiée d’approche basée sur les données brutes car elle fonctionne souvent
directement avec les séries temporelles dans I'état brut. Les algorithmes basés sur les formes
utilisent les méthodes de classification classiques (K-means, cartes auto-organisatrices SOM ou

classification ascendante hiérarchique CAH ..), compatibles avec les données statiques
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(représentations vectorielles de longueurs fixes), tandis que leur mesure de distance / similarité

est remplacée par une méthode appropriée pour les séries temporelles.

Dans les méthodes basées sur des modeles, une série temporelle est transformée en
parameétres d’'un modéle (un modéle paramétrique pour chaque série temporelle), puis une

distance de modele appropriée et un algorithme de classification (en général, des algorithmes de

classification classiques) sont choisis et appliqués aux parametres extraits du modele.

Classification des séries temporelles

Conversion des séries temporelles

Algorithmes de
classification

personnalisés

Approches en

plusieurs étapes

Approches basées

Approches basées

Approches basées sur la

Approches

combinées basées

sur les
sur les modeles o comparaison des formes sur la forme et les
caractéristiques .
caractéristiques
série série Lo
série temporelle
temporelle temporelle
brute
brute brute

A 4

parametres du
modele

A 4

classification
(ex. som)

A 4

classes
(référents)

A 4

extraction des
caractéristiques

A 4

classification
(ex. som)

A 4

classes
(référents)

série temporelle
brute

A 4

classification
(ex. k-médoides)

L 4

classes (référents)

A 4

échelles multiples
des séries
temporelles

A 4

classification
(ex. k-médoides)

A 4

classes
(référents)

Tableau 1.2. Les approches de classification non supervisée des séries temporelles (Aghabozorgi et al.
2015)

L’approche la plus commune dans le domaine de la géophysique est 'approche basée sur
les caractéristiques (Coutinho et al. 2014, Dunkerley 2008a). Dans ce cas, le choix de la
bonne caractérisation est primordial, c’est un élément clé sur les performances et I'efficacité de

la classification résultante. La difficulté majeure est donc de choisir la bonne caractérisation.
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Cette tache est loin d’étre triviale car elle dépend de nombreux parametres, eux méme
dépendants de l'instrument d’observation utilisé. Ainsi, comme nous le verrons par la suite,
observer la pluie avec un pluviomeétre au pas de temps d’'une minute, six minutes ou une heure
ne fournit pas la méme quantité d'information et modifie quelque peu la statistique des
parameétres utilisés. Concernant les autres approches, il est a noter une quasi absence dans la

littérature de l'utilisation de I'approche basée sur la forme.

1.8. Conclusion

Les données mesurées par des pluviomeétres a auget sont les seules qui sont
suffisamment longues pour étudier la variabilité temporelle et suffisamment nombreuses pour
étudier la variabilité spatiale a I’échelle de l'lle de France. Le principe de mesure des
pluviometres implique une quantification plus ou moins importante suivant le volume de I'auget.
Dans le contexte de l'observation de I'évolution du climat, l'intérét actuel de la
communauté scientifique pour la variabilité des précipitations a des échelles infra-
journaliere voire infra-horaire conduit a s’interroger sur la possibilité d’utiliser les
données issues des réseaux de pluviometres. Il s’agit de développer des méthodes adéquates
et de quantifier I'impact éventuel du volume d’auget et du temps d’agrégation sur les résultats

obtenus.

Pour cela, le site instrumental de I'IPSL dispose de mesures co-localisées de plusieurs
types d’instrument (notamment le DBS au pas de temps T = 1min), ce qui nous donne
I'opportunité d’évaluer les différentes méthodes proposées pour différents volumes d’augets et

différentes résolutions temporelles.
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Chapitre 2 : description parcimonieuse par
caracteristiques des évenements de pluie

2.1. Introduction

En raison de la nature turbulente des processus en jeu dans I'atmosphére terrestre
nombres de séries temporelles météorologiques (température, humidité ...) ont la particularité
de présenter des propriétés d’'invariance d’échelle. Les caractéristiques d’une série temporelle
dépendent du pas d’intégration utilisé, et elles obéissent a des relations d’échelle. Pour plus
d’'informations sur l'analyse et la modélisation des relations d’échelle voir les travaux de
(Schertzer et Lovejoy, 1987 et Verrier et al., 2011). Les séries temporelles de précipitation
possedent également ce type de caractéristiques, mais ont une spécificité supplémentaire liée a
I'intermittence du processus de pluie. Les travaux menés ces derniéres années notamment au
LATMOS ont mis en évidence I'impact de I'intermittence sur les propriétés d’invariance d’échelle
des précipitations (Verrier et al., 2011) et l'intérét pour modéliser les séries temporelles de
précipitation de séparer la modélisation du support de la pluie a celle des « évenements de
pluie » (Akrour et al., 2015). Ces travaux ont montré que la séparation événement/support n’est
vraiment pertinente que si 'on dispose de données a tres fine résolution (pas de temps T = 1

min).

Partant de ce constat, 'étude qui fait I'objet de 'article ci-dessous, a cherché a réaliser
non pas la comparaison ou la classification de séries temporelles mais d’« évenements de pluie »
observés avec un pas de temps T = 1 min. Comme indiqué au chapitre précédent, nous avons
retenu comme définition d'une série temporelle d'un événement de pluie une série de taux

précipitant contenant des périodes sans pluie de durée inférieure a 30 min.

Il existe cependant peu de méthodes pour comparer entre elles des séries temporelles de
longueurs variables. L'utilisation des méthodes d’analyse multidimensionnelles des données
nous a semblé étre une approche pertinente. Ces méthodes nécessitent de définir préalablement
des descripteurs pertinents pour un événement de pluie. Si on se réfere au tableau 1.2 du
chapitre 1 la méthodologie développée dans ce chapitre correspond donc a une approche par
caractéristiques (feature-based approach). L’objectif est de réaliser une typologie des

événements de pluie observés au pas de temps 1 minute avec une approche par caractéristiques.

Apres avoir fait le constat qu'il existe dans la littérature un nombre trés important de

descripteurs pour les événements de pluie, une analyse en composantes principales, qui est un
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des moyens couramment utilisé en analyse multidimensionnelles des données pour synthétiser
I'information a un nombre réduit de facteurs, a été réalisée. Les 5 premiers axes principaux
contiennent 90 % de I'information et montrent qu'il est possible de décrire les événements de
pluie a partir d'un nombre réduit de facteurs. Cependant les facteurs obtenus par I'ACP
présentent deux défauts majeurs pour notre étude. D’'une part les facteurs issus de 'ACP ne sont
pas des caractéristiques physiques facilement interprétables des évenements de pluie, et d’autre
part la réduction opérée n’utilise que les relations linéaires entre les 23 variables initiales alors

que des relations non linéaires existent également entre certaines d’entre elles.

Une méthodologie a donc été proposée (cf. section 3 de l'article ci-dessous), basée sur
l'utilisation combinée d'un algorithme génétique (GA) (Holland, 1975) et de cartes auto-
organisatrices de Kohonen (SOM) (Kohonen, 1982) afin d'établir une caractérisation
parcimonieuse des événements de pluie, en définissant un ensemble minimal de variables
choisies parmi les 23 variables initiales. Les cartes auto-organisatrices de Kohonen constituent
une méthode neuronale d’analyse multidimensionnelle des données qui permet de visualiser sur
une carte de dimension 2 un ensemble de données initialement en grande dimension (23 dans
notre cas) tout en conservant, de maniere non supervisée, la plupart des informations contenues
dans la topologie spatiale initiale (Kohonen, 2001). Les algorithmes génétiques sont utilisés ici
pour leur capacité a sélectionner un sous-groupe de variables optimales sans avoir a tester
toutes les combinaisons possibles. Ainsi par exemple en supposant un sous-groupe composé de
5 a 10 variables, il faudrait apprendre environ 2,8 millions cartes de Kohonen si on souhaitait

tester toutes les combinaisons.

Cette analyse a permis de déterminer un jeu optimal de 5 variables qui sont : la durée de
I'événement (D, ), 'écart type des taux precipitants (o), le taux precipitant maximal (R,,4,), la
variation absolue du taux précipitant (P¢1)4 et la hauteur d’eau cumulée sur I'évenement (R,).
Cette premiére étape permet de remplacer l'analyse d'une série temporelle de longueur
quelconque (dans notre cas 6 ans a pas de temps T = 1min) par celle des N événements (545
événements observés dans notre cas) de pluie qui la constitue, chaque évenement étant décrit

par ces 5 variables.

Nous montrons ensuite les résultats de la classification ascendante hiérarchique
appliquée a la partition des 64 neurones de la carte de Kohonen optimale obtenue par notre
algorithme5. Dans un premier temps, I'objectif a été de vérifier que 1'analyse basée sur une
approche statistique permet de retrouver les types d’événements tels que classiquement défini

par les experts. En effet, la partition en deux classes permet effectivement de retrouver (sans

* Voir tableau 2.2
> Plus de détails dans I'article
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aucune introduction d’information a priori) la distinction stratiforme/convective communément
utilisée. Cependant, il est possible d’affiner cette classification, ainsi d’aprés la classification
hiérarchique, des classes d’événements plus homogenes peuvent étre obtenues en sub-divisant

la classe stratiforme en 2 sous-groupes et celle des convectifs en 3 sous-groupes.

La dernieére partie de l'article s’attache a montrer que les 5 variables retenues
contiennent bien, de maniére sous-jacente, les informations caractéristiques de la physique des
processus en jeu. Il s’agit de s’assurer que la classification, réalisée a partir de la similitude des 5
variables retenues, permet de constituer des groupes d’événements issus de processus
physiques similaires. La série temporelle de pluie utilisée ayant été obtenue par un disdrometre,
il est possible de déterminer les propriétés microphysiques de chaque événement de pluie. On
montre que les classes d’événements de pluie réalisées, a partir des 5 variables macro-physiques

sélectionnées, ont bien des propriétés microphysiques homogenes.

Data-driven clustering of rain events: microphysics information derived from macro-scale
observations

Dilmi M. D., Mallet C., Barthés L., Chazottes A. Atmospheric Measurement Technigues,
European Geosciences Union, 2017, 10 (4), pp.1557-1574.
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Abstract. Rain time series records are generally studied
using rainfall rate or accumulation parameters, which are
estimated for a fixed duration (typically 1 min, 1 hour or 1
day). In this study we use the concept of “rain events”. The
aim of the first part of this paper is to establish a
parsimonious characterisation of rain events, using a
minimal set of variables selected among those normally
used for the characterization of these events. A
methodology is proposed, based on the combined use of a
Genetic Algorithm (GA) and Self Organising Maps (SOM).
It can be advantageous to use a SOM, since it allows a high
dimensional data space to be mapped onto a two-
dimensional space while preserving, in an unsupervised
manner, most of the information contained in the initial
space topology. The 2D maps obtained in this way allow the
relationships between variables to be determined and
redundant variables to be removed, thus leading to a
minimal subset of variables. We verify that such 2D maps
make it possible to determine the characteristics of all
events, on the basis of only five features (the event duration,
the peak rain rate, the rain event depth, the standard
deviation of the rain rate event, and the absolute rain rate
variation of the order of 0.5). From this minimal subset of
variables, hierarchical cluster analyses were carried out. We
show that clustering into two classes allows the
conventional convective and stratiform classes to be
determined, whereas classification into five classes allows
this convective / stratiform classification to be further
refined. Finally, our study made it possible to reveal the
presence of some specific relationships between these five
classes and the microphysics of their associated rain events.

1. Introduction

The analysis of “precipitation events” or “rain events” can
be used to obtain information concerning the characteristics
of precipitation at a particular location, and for a specific
application. This is a convenient way to summarize
precipitation time series in the form of a small number of
characteristics that make sense for particular applications.
The concept of a precipitation event is not new, and has
been used for many years (Eagleson, 1970; Brown et al.,
1984). A wide variety of definitions, varying according to
the context of each study, has been reported in the literature
(Larsen and Teves, 2015). Moreover, when a rain rate time
series (generally based on rain gauge records) is broken
down into individual rainfall events, a wide variety of their
characteristics, such as average rainfall rate, rain event
duration and rainfall event distribution (known as
hydrological information), can be computed for each event.
Our analysis of the literature has led to the identification of
seventeen features used to characterize rainfall, which
makes it quite difficult to compare different studies. The
first goal of the present study is to select a reduced set of
features characterizing rainfall events, through the use of a
data-driven approach, without taking a priori knowledge of
the field of application into account, thereby characterizing
rainfall events in the most parsimonious and efficient
manner.

The second goal is to assess, without using any a priori
criteria, whether the rain events are still correctly clustered
by the most relevant observed features. Indeed, atmospheric
process specialists distinguish between stratiform and
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convective events, arguing that the physical processes
involved in their evolution are different. The goal here is to
check that a small sample of variables, derived from spot
measurements to describe rain events, can allow this
distinction to be made, and ultimately be used to refine it.
Hydrological (hereafter referred to as “macrophysical”)
information makes use of rain gauge measurements to
characterize rain events. This information is defined in
order to characterize the features of global events, but not to
provide any information concerning the raindrop
microphysics of the event. Nevertheless, in many
applications such as remote sensing, knowledge of the
microphysics is essential. One key parameter in remote
sensing is the raindrop size distribution, noted as N(D),
which is defined by the number of raindrops per unit
volume and per unit raindrop diameter (D). Information
related to the raindrop size distribution is often derived from
its proxies, as explained in section 5. Such features are not
currently accessible through rain-gauge measurements,
which provide macrophysical information only. However,
more expensive devices referred to as disdrometers can
provide both hydrological and microphysical information.
There are currently several tens of thousands of rain gauges
operated throughout the world, in locations equipped with a
far smaller number (if any) of disdrometers. As described
later in this paper, it is possible to retrieve some
microphysical information from the hydrological data. As a
consequence, rain gauge data could provide valuable
information in microphysics studies, through the use of a
statistical approach to indirectly infer the missing
microphysics information. In the following, the terms
"macrophysical" or “hydrological” information are
associated with characteristics related to rain rates or rain
accumulation, whereas the term “microphysical” is
associated with the characteristics of the raindrop size
distribution.

In the present study, we use a data-driven approach to study
the relationships between different rain properties. As
disdrometers provide drop size distributions, they allow
one-minute (or shorter) rain rates to be estimated, and in the
present study these can be used to derive the hydrological
information of interest, which is coherent with the data that
would be provided by standard rain gauges. Through the
combined interpretation of microphysical and hydrological
information, we are also able to analyse the microphysical
properties of the rain-event clusters provided by our
algorithm. This makes it possible to retrieve (unobservable)
microphysical information from rain gauge measurements.
From a single rain-rate times series, observed with a one
minute time resolution, we seek to answer the following
questions:

- Among the large number of hydrological variables
described in the literature, which are the most significant?
- Does the resulting description of rain events allow
different types of rain event to be discriminated?

- What (unobserved) microphysical properties of an event,
or type of rain event, can be inferred from its
macrophysical description?

Our paper is structured as follows. Section 2 presents the
data used in our study, and lists various hydrological
parameters that are commonly found in the literature.
Seventeen macrophysical variables are identified, requiring
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appropriate  normalisation. Section 3 presents our
methodology, which is based on the use of a genetic
algorithm (GA) implementing a self-organizing map (SOM
also referred to as a topological map). This unsupervised
approach is used to select a small subset of variables from
the 17 identified wvariables, allowing a parsimonious
characterisation of rainfall events to be applied. An
exploratory statistical analysis of rainfall events is provided.
In section 4, the rainfall events are grouped in clusters, and
are divided into two classes. It is then shown that this
grouping of the dataset corresponds to the standard
convective / stratiform classification. We then propose a
five-subclass classification, which corresponds to a
refinement of the two initial groups. In section 5 we include
some additional microphysical features of rainfall events,
allowing the microphysical properties of the five previously
defined event classes to be studied. Our conclusions are
presented in section 6.

2. The disdrometer datasets - data
processing methodology

This research relies on the analysis of raindrop
measurements obtained with a Dual-Beam
Spectropluviometer (DBS) disdrometer, first described by
Delahaye et al. (2006). This instrument allows the arrival
time, diameter and fall velocity of incoming drops to be
recorded. As the capture area of the sensor is 100 cm? its
observations can be considered, in spatial terms, to be
“point-like”. In the present study the integration time Tiy
was set to one minute, and the raindrop measurements were
used to estimate the corresponding one-minute rain-rate
time series RRy(t). In order to eliminate false raindrop
detections that could be generated by dust or insects, a
threshold T=0.1 mm.h"* was applied. Rain rates lower than
Ty are thus set to zero. This conventional threshold is also
chosen to ensure coherency with previous studies (Verrier et
al., 2013; Llasat et al., 2001). In the present study, we
worked with two datasets recorded during the period
between July 2008 and July 2014, at the “Site Instrumental
de Recherche par Télédétection Atmosphérique” (SIRTA®)
in Palaiseau, France.

2.1 Rain event definition

In everyday life, it is common knowledge that rain starts at
a certain moment, and stops some time later. However, due
to its discreet nature, rain (which generally consists in a
very large number of raindrops) is not an easy concept to
define. Indeed, the exact definition of a rain event will
depend on the sensor’s characteristics (specific surface
capture, detection threshold, instrumental noise), as well as
the spatial or temporal resolution chosen for the study. This
definition may also depend on the purpose of the study, and
thus on the scientific community behind it. There is thus a
wide range of criteria used to break down precipitation

6 http://sirta-dev.ipsl.jussieu.fr/joomla/index.php/85-article-
sans-categorie/71-sirta-home-page



records into rain events. For this reason, it is important to
define and apply an unambiguous definition of a “rain
event”.

In this study, the pattern produced by the one-minute rain
rate time series RRy(t) can be simplified by grouping non-
null rain rates into a set of separate “primitive events”
(Brown et al., 1985). On the basis of an assigned Minimum
Inter-event Time (MIT) (Coutinho et al., 2014) each rain
rate value, corresponding to a specific one-minute period of
observation, is assigned to a given rainfall event, i.e. either
the rainfall event in progress, or a subsequent event that is
considered to be independent and “new”. The MIT could
also be defined as the duration of a dry period Dgr
following which the next occurrence of non-null rainfall
marks the beginning of a new event. For dry periods shorter
than the MIT, rain rates from either side of this period are
considered to belong to the same ‘“composite event”.
Various authors have proposed different values of MIT that
ensure event independence. Llasat (2001) noted that: “The
definition of an episode is quite subjective. In this case it
was felt possible to distinguish between two different
episodes, when the time which elapses between them
without rainfall exceeds 1h, which ensures that, the two
episodes come from different ‘clouds‘”. Bocquillon and
Moussa (2014) wrote: “the constant rain observations on
less than thirty minutes represent only 5% of all the rainy
periods. The representative threshold of the discretization of
the data is 30 minutes to an hour.”

Dunkerley (2008 a, b) carried out an analysis of the Inter-
Event Time (IET) in order to check the influence of this
variable on the definition of rainfall events, and its influence
on the average rainfall rate. As emphasized in this study,
when determining a value for the MIT, it is crucial to find
an appropriate compromise between the independence of
rain events and the intra-event variability of rain rates. The
choice of MIT thus has a direct impact on the
macrophysical characteristics that are ultimately determined
by the analysis. Other researchers have proposed to use MIT
values of 20 minutes, 1hour or even 1day (see Dunkerley,
2008a for a detailed list). In the present study it was decided
to set the MIT to 30 minutes. This is in agreement with the
value used by Coutinho et al. (2014), Haile et al. (2011),
Dunkerley (2008a, b), Balme et al. (2006) and Cosgrove
and Garstang (1995).

Table 1. Observation periods and availability of DBS
observations, and numbers of rain events for the learning and test
datasets

Observation period Availability ~ Number of
(%) rain events
Learning data  01/01/2013-12/31/2014  96.4% 234
set
Test data set 04/16/2008-01/31/2012  60% 311

When applied to our dataset, this choice leads to the
identification of 545 rain events, which can be divided up
into two subsets, i.e. one for learning and the other for
testing (Tab. 1). The learning dataset is composed of
observations collected over a two-year period between 2013
and 2014, with an availability of 96.4%, whereas the test
dataset collected during the 2008 — 2012 period contains
periods with missing data, due to a malfunction of the
recording device.
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2.2 Macrophysical description of rain events

Rain events contain a wealth of information, which
generally needs to be condensed into a limited set of well-
chosen features. However, there is no conventional or
commonly accepted list, or specific set of macrophysical
features that can be used to accurately describe and
summarize an event. In the present study it was thus
decided to consider a large number of features, allowing the
macrophysical rain event information described in the
literature to be correctly represented. Seventeen
characteristics were selected and identified (Llasat, 2001;
Moussa, 1991), and are listed in Tab. 2. Some of these are
parameter-dependent, such as Pc which uses 3 values of the
parameter c¢. These 3 values lead to 3 Pc indices, namely
Pcl, Pc2, Pc3. Finally, a total of 23 descriptors were defined
and numbered from 1 to 23 (column 1 in Table 2)

Among the 23 indicators (hereafter referred to as variables)
corresponding to the previously defined features, some are
very well known. These include the event duration (De), the
quartile (Qi), the mean event rain rate (Rm) and the
standard rain rate deviation (o). Other less traditional
parameters such as the parameter BL (indicator for the
convective nature of the rain, see Llasat (2001)), the
absolute rain rate variation of order ¢ (Pc), or the absolute
rain rate variation (Ps,c). Some variables that are usually
used to describe time series, such as the fractal dimension,
multi-fractal ~ parameters, trend, seasonality, and
autocorrelation, require a long series of data and are not
well suited to an event-by-event analysis. This set of 17
features is not exhaustive, and some other features could
also be included, depending on the application. One
example is the case of hydrology, for which the positions of
the intensity peaks inside the event could be a relevant
feature. Although, for events comprising a very small
number of samples (very low value of variable De), the
computation of some indicators (og, Qi) is questionable, in
the present study the 23 variables were computed for each
of the 545 rain events.

2.3 PCA analysis and normalization step

It is important to note that very few of these 23 variables are
compatible with the probabilistic assumptions generally
associated with exploratory statistical methods. They are
often highly variable, with highly skewed distributions, and
therefore do not have normal distributions. It is thus more
difficult to make direct use of standard statistical methods
with this data, as it may lead to misleading interpretations
(Daumas, 1982). It is thus necessary to introduce an
additional step in order to transform the original
distributions into quasi normally distributed distributions.
The most suitable type of normalizing transformation for
each of these variables was selected empirically, by testing
7 different possible transformations (Tab. 3). For each
variable, the retained transformation is that leading to a
distribution having the strongest similarity to a normal
distribution, i.e. with a kurtosis close to 3, and a skewness
close to 0. For each indicator, the selected transformation is
provided in the last column of Table 2.



Table 2. The 23 variables identified in the literature, used for the characterization of rain events

Number Feature name symbol Formula Normalisation
#)
1 Event duration D, De = Teng — Thegin + 1 [Min] 1
With Tpegn: Event start time and Te,,q: Event end time
2 Mean f;((&ent rain R R, = D%;Zz:;;::in RR, [mm h-1] 2
3 Intra-dry D, Dy = Zi;;’,};m I, [min] 0
duration With 1, = {(1) if RR, =e(l)s[emm 1)
4 First quartile Q4 The 25th percentile [mm h-1] 0
5 Median Q, the 50th percentile [mm h-1] 0
6 Third quartile Qs The 75th percentile [mm h-1] 2
7 Previous IET IET, IET,, = Tyegin(current event) — T,nq(previous event) + 1 [min] 0
8 Mean rain rate Ry Ry = (DeiDd)ZZ;;:Zm RR, [mmh-1] 3
over the rainy
period
9 Event:;m rate Or o = \/Di TiTren (R = Rp)*  [mm h-1] 2
10 Mode M, M, =the most frequent RRt 0
11 Rain rate peak Ronax Roinax = max(RR,) 2
12 Dry Percentage Daose Dy 5
. ’ Daye = D.
in event e
13 Rain event depth Ry Ry;= Ry *D, /60 [mm] 0
14 Absolute rain P, t=Tena—1 6
rate variation of By = Z IRR¢11 = RR. |
s order ¢ Pez = Thegin 3
16 Py For ¢; =0.5,1,2 2
17 Normalized P, P, = P 3
18 Absolute rain P, " D 2
19 rate variation of Pey. Fori=1..3 0
order ci
20 Absolute rain Psc t=Tena~1 6
rate variation of Psc= D Imax((RRe.y - $),0] ~ max[(RR, — 5),0]|¢
order C and (=Tbeqin
threshold S Withs =03 and c= 2
21 B, parameter Bt 5 T o RR: O(RR: = L)) 5
Y IRk
Prz ForLi=0.3,1,3mmh™! 0
22 With 8(RR; — L;) is the Heaviside function defined as
23 B3 0

O(RR, — L)) = 1if RR, > L;
O(RR, — L)) = 0if RR, < L;

Following the normalisation step, Principal Component
Analysis (PCA) was carried out on the learning data set (cf.
end of section 2.1 and Tab.l1). It follows that the two
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principal axes contain 73% of the total information, whereas
the first 5 principal axes are needed to represent 90% of the
total information. The IET, variable (#7) is very well
correlated with axis 5, whereas the other variables are not.


https://en.wikipedia.org/wiki/Percentile

This means that there is no linear relationship between IET,
and the other variables. For this reason, this variable was
not considered as a possible candidate, in the variable
selection process, during the remainder of the study. The
results obtained in Section 4.2 confirm that there is no
relationship between this variable and the other 22
variables. The correlation circle on axes 1 & 2 (Fig. 1.a.)
shows that among the 23 variables, 16 are well correlated
with the axis (close to a unit circle) and are distributed in
approximately 5 groups (hereafter referred to as PCA
groups). A first PCA group (G;) can be identified by the
variables, which are grouped close to the first axis, and are
well correlated with it. As an example, this is the case for
the variables o (#9), P, (#17 —18) and B (#21 to 23). A
second PCA group (G;) comprises the variables Ry (#11)
and P¢3 (#16), just above axis 1. The third PCA group (Gs3)
is formed by the variable P, (#15) only. The fourth PCA
group (G,) comprises the variables P, (#14) and Ps,c (#20)
and is well correlated with axis 2. The last PCA group (Gs)
is formed by the variable D, (#1). The correlation circle on
axis 1 & 3 (fig. 1.b.) shows that the variables Q; (#4), Q.
(#5) and M, (#10) are quite well represented by these two
axes. A similar remark can be made for variables Dy (#3)
and By (#21) on axes 1 & 4 (not shown).
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Figure 1. PCA on the learning data set based on the 23 variables
described in Tab. 3. Left: correlation circle on axes 1 & 2. Right:
correlation circle on axes 1 & 3. All of the variables are
normalised according to the last column of Table 2.

Finally, PCA analysis clearly shows that, within each PCA
group, many variables are highly inter-correlated, i.e.
linearly dependant on each other. This means that several
variables could be removed with no substantial loss of
information. This leads to the following question: which
variables can be removed in order to retain the most
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parsimonious subset of variables representative of the full
dataset? The PCA extracts summary variables, which are a
linear combination of original variables, but do not allow
for the selection of variables. To answer to this question, we
propose a method for the global selection of variables,
which seeks to identify the relevant variables in a dataset.
As it appears to be intuitively more advantageous to select
variables with a physical sense, rather than using dimension
reduction methods (e.g. PCA which is more suitable for the
detection of linear relationships), the proposed method is
based on the use of a genetic algorithm. The following
section provides a brief introduction into the concept of
genetic algorithms, and shows how they can be
advantageously used for the selection of variables in the
context of the present study.

3. Variable selection using a genetic
algorithm

Computer-assisted variable selection is important for
several reasons. Indeed, the selection of a subset of
variables in a high-dimensional space can improve the
performance of the model or its statistical properties, but
also provides more robust models and reduces their
complexity. In practice, it is not generally possible to try all
potential combinations of variables, and to select the best of
these, as a consequence of the enormous computational cost
associated with such an approach. Among the many
different variable-selection techniques described in the
literature (Guyon and Elisseeff, 2003), we chose to develop
a model based on the use of genetic algorithms, to search
for an optimal subset of variables. Genetic algorithms
(GAs) (Holland, 1975) are stochastic optimization
algorithms based on the mechanics of natural selection, and
the genetics described by Charles Darwin. In our study, a
chromosome is defined as a subset made up from our 23
variables. A first generation composed of a population of 60
potential chromosomes is arbitrarily chosen. The
performance of each chromosome (i.e. for each
corresponding subset of 60 variables) is evaluated through a
fitness function f. This fitness function is defined in such a
way that the higher its value, the greater the fitness
function’s ability to represent the full dataset (of dimension
23), using the smallest possible number of variables. On the
basis of the performance of these 60 chromosomes, we
create a new generation of 60 potential-solution
chromosomes, using classical evolutionary operators:
selection, crossover and mutation. The performance of this
new generation is then evaluated. This cycle is repeated
until a predefined stop criterion is satisfied. The best
chromosome from the current generation then provides the
optimal subset of variables.

3.1 Methodology

We define by x the chromosome number k: x* =
(%1, X5, ..., X33). X* is a binary vector in {0,1}?3 space such
that each component has the following meaning:



(xi=1 The variable numberiin
Tab 2 column 1 is selected
x;=0 The variable numberiin

L Tab 2 column 1 is not selected

1)

foralliin{1,..,23},

Table 3. Transformations used to normalize the variables listed in
Table 2.

Transformation  Transformation  Formula f(x) Notes
number name
0 Standardisation ~ x — mean(x)
std(x)
1 Power x™ n = 0.05
2 Boxcox -1 y=-0.1
3 14 y=-02
4 y=-03
5 Arc-sin of arcsinvx Data are
square between
Oand 1
6 decimal Log(x +¢) c=0.1
Logarithm

The word “selected” in eq. 1 means that the corresponding
variable will be used, both in the learning step described in
“Step 2” below, and for performance evaluation. Otherwise,
if the corresponding variable is not selected it will be used
only for performance evaluation.

As previously stated, the fitness function allows a measure
to be provided of how well a minimal subset of variables
can represent the entire data space (in dimension 23). The
fitness function f is thus defined as follows:

1

f(x*) = ) ey (P

where x, is chromosome k, n(xy) is the number of selected
variables in chromosome x, and t,(xy) is the topological
error associated with chromosome k

As the aim of this approach is to minimise the number of
selected variables nb and the topological error te, we seek to
maximize the fitness function. The estimation of the
topological error made from a Self-Organizing Map (SOM)
is somewhat complicated, and requires some explanation.
The notion of a Self-Organizing Map, introduced by Teuvo
Kohonen (Kohonen, 1982, 2001), makes use of a popular
clustering and visualization algorithm. SOM is a neural
network algorithm based on unsupervised learning, derived
from the technique of competitive learning (Kohonen, 1982,
2001; Vesanto and Alhoniemi, 2000). It may be considered
as a nonlinear generalization, which has many advantages
over the conventional feature extraction techniques such as
Empirical Orthogonal Functions (EOF), or Principal
Component analysis PCA (e.g., Liu et al., 2006). SOM
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applications are becoming increasingly useful in
geosciences (e.g., Liu and Weisberg, 2011). As stated by
Uriarte and Martin (2008): “The SOM provides a nonlinear,
ordered, smooth mapping of high-dimensional input data
manifolds onto the elements of a regular, low-dimensional
array. The main characteristic of the projection provided by
this algorithm is the preservation of neighborhood
relationships; as far as possible, nearby data vectors in the
input space are mapped onto neighboring locations in the
output space”. This property makes it straightforward to
compute a topological error (see Uriarte and Martin, 2008,
eq. 2). For each of the x chromosomes, a Self-Organizing
Map M(x¥) is learned on the learning dataset. Only the
selected variables are used during the learning process.
Finally, for each Map M(x"), the topological error te(xk)
can be computed in accordance with eq. 2 in Uriarte and
Martin (2008). Section 4 provides additional information
concerning Self-Organising Maps.

The Genetic Algorithm is based on the following five steps
(Fig.2.):

Step 1- Initialization: (initial population)

Randomly generate a population {x* , k=1, ...,60} of 60
chromosomes of dimension 23.

Step 2- Evaluation: For each of the X chromosomes, a SOM
M(x¥) is learned. Only the selected variables are used for
learning. Once the learning has been completed, the test
dataset and the 23 variables are used on each of the 60 maps
to estimate their topological error te(x¥) allowing their
fitness score f(x*) to be computed.

Step 3- Select the best chromosome x> from the full set of
60 chromosomes according to the fitness score previously
computed with the test dataset. If x®*' remains unchanged
over a period of 50 generations, stop the procedure and
select the most relevant variables, i.e. those for which the
corresponding components are equal to 1 in x®*
Otherwise, go to step 4.

Step 4- Selection: Create a new population of 60
chromosomes from the current population, by randomly
sampling with replacement chromosomes based on their
probabilities, determined using the formula:

f(x)

Pr(xk) = _
") = S o

(3)

Step 5- Reproduction: Mutation and Crossover possibilities
in the new population.

Mutation: This consists in modifying (or not) certain
components of the chromosomes. The probability of
mutation is in general very low, and is commonly set to
p = 1077, In the present case, the number of generations
needed to reach the objective is less than a few hundred,
such that the probability of a mutation is very low.



.. 60 -
Crossover: In an initial step 5= 30 pairs of chromosomes

are randomly drawn from the population. Then, for each
pair (x*, x") (called parents) one crossover point, noted I, is
randomly drawn over the range [1, 23] usmg a discrete
uniform law. Two new chromosomes (x*, x') are created as
follows:

xé3)

:xéca)

k' — vk ok k o1 l
X = (X0, X35 ey Xigy X1 » Xl 420 )

— (4l 4l U Lk k
= (x!, x4, oo X[ X[t s X[ g 25 woe

4

Thus, from two parents, two children are generated,
allowing a new generation to be produced with the same
number of chromosomes. Finally, the algorithm returns to
step 2.

Entry: Initialization ]
x" .[oJo[1]o]1]o] -

chromo + [o]1]o[1]o]

chromo X~ :[1]o[1]o[1]o]---[o]o]o]o]1]
60 -

chromo X : [1]oJoJoJoJo]--~[o]ofo]1[1]

Generate new population ’ 60 chromosomes randomly generated
(Reproduction)
v
CFOSSOVGFJ Create 30 couples Evaluation
lj chromo ] 0]1 E 0/0]|0|1 of chromosomes : b
Before or each chromosome x:
X aan _
chromo .ﬂ mmm (chromo 2, chromo 6) xk ‘|1|0‘0|0|0|0‘“_‘0|1|1|1|1|
h (chromo 50,chromo 7) > chromo :
1
h X H
After s T E ol1]o]o] ) used as mask for
chromox ITW - EW (chromo 4, chromo 6) training a SOM
MUTATION -7 f(xk) 1 /
p=10 nb(xk) x te(xk)
selection K
X")
oy SC
create a new population of Pl"(x ) = 60—; < No STOP?
60 chromosomes based on: i=1 f(x )

Exit

Select the optimal
chromosome from the 60
proposed chromosomes

Figure 2. Diagram for the selection of variables based on a Genetic Algorithm associated with Kohonen Maps

3.2. Parsimonious description of a rain event

The genetic algorithm is applied to our datasets in order to
obtain an optimal subset of variables forming a subspace,
which can (in a certain sense) provide relatively accurate
information concerning the global space, whilst having the
particularity of containing non-redundant information. At
the 187" generation the algorithm produces a subspace
comprising 5 variables, namely: Event duration D, (#1),
Standard deviation oy (#9), maximum rain rate during event
Rqx (#11), Rain event depth R; (#13), and Absolute rain
rate variation P, (#14).
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The 3 variables (D, Ryax, Rg) Selected using this
data-driven approach are commonly used in the study
of hydrological processes (Haile and al., 2011).
Moreover it should be noted that the commonly used
variable R,,, which is computed simply by dividing
the Rain event depth (R;) by the duration (D,), was
not selected by the algorithm. This result could be
expected, since it is correlated with the latter variables,
and the algorithm provides a parsimonious description.
Concerning the Absolute rain rate variation (P.;), this
variable was proposed by Moussa and Bocquillon
(1991). It tends to provide information on the structure
of the events, more specifically related to smooth
events with a small number of sharp peaks. In fact,
this variable promotes low variations of RRt because



PC1 is in a certain sense a structure function of order
cl of the variable RRt (see #14 column 4 in Tab. 2),
with a low value for the exponent (c1 = 0.5). Finally,
the standard deviation variable (og), which is a
second-order moment, is the most commonly used
indicator to describe the variability of the precipitation
rate within the rain event.

4. SOM learned with the five selected
variables

A SOM is a topological map composed of neurons. In the
present case, a neuron is a vector of dimension 23
containing the 23 variables defined in Tab. 2. Each neuron
has 6 neighboring neurons. SOM is an unsupervised neural
network trained by a competitive learning strategy that
performs two tasks: vector quantization and vector
projection. The SOM, which is different to k-means, uses
the neighborhood interaction set to learn the topological
structure hidden in the data. In addition, in order to achieve
optimal referent vector (neuron) matching, its neighbors on
the map are updated, leading to the generation of regions in
which neurons located in the same neighborhood are very
similar. The SOM can thus be considered as an algorithm
that maps a high-dimensional data space onto a two-
dimensional space called a map. A map can be used both to
reduce the amount data by means of clustering, and to
project the data in a nonlinear manner onto a regular grid
(the map grid).

In the present study we used the toolbox developed by “the
SOM Toolbox Team”, which is available at the following
site: . A SOM with 8x8 = 64 neurons is considered here.
This choice corresponds to a compromise, since a smaller
map would not be able to distinguish fine details whereas,
in view of the number of observations, and a larger map
would not be meaningful.

After learning by the GA algorithm described in the
previous section, the resulting map M (x8¢5%) can be used to
assign to any event the best matching reference vector
(neuron), in accordance with the 5 selected variables
associated with the chromosome xBest. The M (xBest) map
obtained with this procedure can be considered as an
optimal representation of the initial data set.

Fig. 3 shows the distance matrix. For each neuron, the color
indicates the mean distance between a neuron and its
neighbors. The value at the center of each neuron represents
the number of rain events of the learning data set, captured
by the corresponding neuron. All neurons capture rain
events and slightly more than half of these capture between
3 and 5 rain events, which is close to the value that would
be obtained (234 /64 =4) if the rain events were
uniformly distributed over the map.
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Matrix

Distance

Distance

Figure 3. Distance matrix for the M (x¢5) map: The colour of each
neuron represents the average distance between itself and its neighbouring
neurons. The value inside each neuron indicates the number of rain events
that it has captured inside the learning dataset. The black line separates the
neurons into 2 classes, using the Hierarchical Ascendant Classification (see
section 4.1). The arrows represent the gradients of the variables Ry, 0
and D

4.1 Projection of the selected and unlearned
variables onto the SOM

The five variables D,, oz, Rpuax: Rq and P, used for
learning are referred to as 'selected’ variables, whereas the
remaining 18 variables are referred to as ‘unlearned'
variables. In order to study the relationship between these
variables, Fig. 4 shows the projections for each of the
variables in the M(xBt) map obtained with the
aforementioned GA selection algorithm. The variables are
discussed individually, by considering their structure, as
well as the relationships between them. We note that the
map is well structured for the majority of variables. This
advantageous structuration of most of the variables
confirms the ability of the selected variables to summarize
all of the significant characteristics of rain events. Only a
small number of characteristics are not adequately
represented. It should be noted that almost all variables are
structured according to the first or second diagonal. Among
these, one may consider an initial subset comprising
variables that are more or less structured according to the
first diagonal. This is the case for the unlearned variable
Dy, as well as for the selected variables P,; and D,. A
second subset comprising variables that are structured in
approximate accordance with the second diagonal can be
identified. This is the case for the unlearned variables Ry, ,
Rm, Pc,,; Which are very similar to the selected variable og.
The unlearned variables Qs, Pcs, Psc also belong to the
second subset and have a structure close to that of the
selected variable R, 4,

The map can be related to the previously implemented PCA
(Fig.1). As can be seen in Fig. 4, the variables Pc; (#16) and
Rmax (#11), which have a similar structure, also belong to
the same PCA group, namely group G; (see section 2.3, Fig.
1.a). It is interesting to note that the variables Psc (#20)
and Rpax (#11), which also have a similar structure, do not
belong to the same PCA group (groups G, and G,
respectively) and are uncorrelated (they are orthogonal in
Fig.1a). This remark means that the topological map reveals
a relationship that cannot be detected using PCA. As the
Rain event depth (R;) depends on both the duration and the



intensity of the events, the corresponding map has a top-
down structure. Two distinct situations thus occur:

- Those events which contribute the greatest quantities
of water (Fig. 4., brown neuron at the bottom right of
R4) are among the longest (see corresponding neuron of
D.), but do not have an extremely high peak rain rate
(see corresponding neuron of R,,) and are quite
smooth (see corresponding neuron of P.; and oy, ).

- Other events which contribute large amounts of water
(but less than previously) (Fig. 4. red neuron at the
bottom left of Ry) have short durations (see
corresponding neuron of D), but are violent (see
corresponding neuron of Ry,) and are less smooth (see
corresponding neuron of P.; and oy ). The latter case
reflects situations that are typical of convective storms.

The resulting map confirms the dependence structure of the
two hydrological variables R; and D, studied by Gargouri
and Chebchoub (2010).

The variable IET, (Previous IET): the map is not structured,
reflecting the independence of the characteristics of a rain
event with respect to the drought period preceding the
event. This corroborates the results of several previous
studies (Lavergnat and Gole, 1998, 2006; Akrour et al.,
2015) dealing with rain support simulations. When studying
temperate mid-latitudes for relatively short periods, these
authors noticed that successive rain and no-rain periods are
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uncorrelated, such that a rain time series could be
considered as an independently drawn, alternating series of
rain events and periods without rain. This is equivalent to an
inter-event time (IET) that does not characterize the rain
events. The same effects are not necessarily observed at
other locations, and under different climatological
conditions. Brown et al. (1983) also investigated a possible
correlation between IETp and the intra-event characteristics,
and concluded that their data provided no evidence of this.

Since the variable g.: B (Llasat, 2001) is considered to
represent a measure of the convective nature of the rain, it
makes sense that the three variables f.1, B, fs are
structured similarly, with the peak rain rate variable Rpay.
This relationship is clearly visible on the maps.

Several other relationships, which are not described in detail
here, can be observed. These include the correlation
between the Normalized Absolute rain rate variation (Pc,,,)
and the standard deviation of the intensity (og). We
conclude that the combination of the five selected variables
provides a relatively accurate summary of the information
needed to describe the rain events. The poor structuring of
some variables is justified by the independence of these
variables with respect to the properties of the rain events;
this is the case for the variable Dry Percentage in event Dy
or the variable IETp.
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Figure 4: Projection of the M (x2%%) map according to the 23 variables. The red-framed variables are those selected by the GA algorithm. The last two

variables D, and Ng are defined in section 5

4.2 Representation of rain events on SOM

In an effort to provide additional information for validation
of the map, we compared each of the 23 variables with their
corresponding value given by the SOM, for the learning
dataset and the test dataset. For each of the 311 events of
the test dataset, the best matching unit of the SOM, i.e. the
neuron that is the closest to the event, is determined with
respect to the five selected variables. As an example, for

each event Fig. 5 shows the current value of the unlearned
variable B, as a function of the corresponding value given
by the best matching unit of the event. A spread can be
seen, in particular in the central zone, whereas the spread is
relatively small for values located near to the edges (which
are more numerous). A linear regression leads to a relatively
good determination coefficient (R-square) (0.96 and 0.89
respectively, for the learning and test data sets). Table 4 lists
the value of R-square for the 23 variables obtained with the
learning and test data sets. As expected, the coefficient of



determination of the variable IET, is very poor (0.31/0.26),
since this variable is not related to the 5 selected variables,
and as a consequence cannot be well represented by the
SOM (Fig. 4). The selected variables have good
determination coefficients, with both the learning and the
test datasets; this confirms the quality of the learning and
the generalization ability of the SOM. The quality of the
learning step is confirmed by the fact that the R-square
values of the selected variables obtained on the test set are
close to those obtained on the learning set. The R-squares
corresponding to the unlearned variables obtained on the
learning data set emphasize the ability of the selected
variables to provide the information contained in the
unlearned variables; in the case of the test data set it denotes
the ability of the SOM to derive all event characteristics
from the selected variables only.
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Figure 5. The variable 3,5 versus its corresponding value, given by the
best matching unit: from the learning data set (circles), and on the test
dataset (stars). The solid line corresponds to the first diagonal

4.3 Hierarchical clustering of rain events

We have shown that the distance matrix (Fig. 3) confirms
the successful deployment of the map. Based on the
distance between neurons, it appears that neurons can be
grouped to obtain a limited number of classes, each with its

own characteristics. In order to group the 64 neurons into a
small number of classes, a hierarchical cluster analysis was
carried out (Everitt, 1974). Only the five selected variables
were used for the classification, and a Euclidian distance
was selected for the hierarchical algorithm. Fig. 6 shows the
resulting dendrogram, applied to the 64 neurons.

Depending on the physical processes involved, experts tend
to separate rain events into two different classes: stratiform
and convective events. Although this classification is
relatively crude, since stratiform and convective events can
sometimes exist inside the same rain event, it is very
commonly used. Concerning the times series, most authors
use a very simple scheme to distinguish between stratiform
and convective rain types. For reasons of simplicity, rain
classification is sometimes defined using the instantaneous
rain rate and the standard deviation estimated over
consecutive samples. As an example, Bringi et al. (2003)
defined stratiform rain samples when the standard deviation
of the rain rate, taken over five consecutive 2-min samples,
is less than 1.5 mm.h™, the convective rain samples are
defined for a rain rate greater than or equal to 5 mm.h™, and
the standard deviation of the rain rate over five consecutive
2-min samples is greater than 1.5 mm.h™.

Firstly, we separate the dendrogram into two classes. The
first class contains 51 neurons and 79% of the observations,
whereas the second class contains 13 neurons and 21% of
the observations. The solid black line in Fig. 3 corresponds
to the dividing line between these two classes. The first
class, containing the greatest number of neurons, is in most
cases characterized by relatively low rain rates. This can be
seen by examining the structure of the map, according to the
mean rain rate variable (R,,). Moreover, analysis of the
standard deviation (small values of ay), absolute rain rates
P. (high values of P , and low values of P.) shows that
this class is more or less characterised by quiet,
homogeneous events. Our analysis of event durations (D,)
shows that this class contains both short and long durations,
but is dominated by the latter. These characterizations are
relatively well matched to a description involving stratiform
and stable precipitations, which are often the consequence
of the slow, large-scale uprising of a large mass of moist air
which then condenses uniformly.

Table 4: Coefficient of determination obtained on the learning and test data sets. The values with a dark grey background correspond to the 5 selected

variables
Variables De I:'zm Dd Ql QZ QS IETp l':'zm,r OR MO Rmax Dd%e
R? learning data 0.96 0.91 0.58 0.57 0.48 0.77 0.31 0.93 0.97 0.50 0.96 0.52
set
R? Test data set 0.93 0.84 0.55 0.57 0.50 0.74 0.26 0.84 0.86 0.54 0.82 0.50
Variables Ry P Pe P Pent Penz Pens Psc pa P P -
R? learning data 0.97 0.97 0.93 0.94 0.91 0.95 0.78 0.94 0.70 0.89 0.96
set
R? Test data set 0.94 0.99 0.91 0.83 0.83 0.85 0.71 0.82 0.61 0.76 0.89 -
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Figure 6. Dendrogram obtained from the Hierarchical Cluster Analysis of the 64 neurons in the SOM. The horizontal dashed line represents the threshold
between the two classes.

The second group is characterized by a smaller number of  convective). It should be noted that, unlike other
neurons. This corresponds to the higher values of the mean  classifications described in the literature, this was
rain rates (R,,) and peak rain rates (R,,..).- The variables  established without making use of a priori information,
og, P. have the opposite values with respect to those of the  since it is produced by an unsupervised process.

previous group. Most of the event durations (D,) in this

group are short, with the exception of neuron #64 (bottom 1 '
right on the maps). This group fits well with the definition goo 0O O
of convective events resulting from the rapid rise of air * 5":%
masses loaded with moisture, for buoyancy. This convective 0.8 . o -
moist air can lead to the development of cumulus clouds up b *% : °:’"‘t’.‘:°t“’e
to an altitude in excess of 10 km, and to heavy rain. x ¥ setierm

0.6 xx% |
Our analysis of the structure of the variables £,4, B2, B.3 in \“" ’;’* :
Fig. 4 confirms the previous interpretation of the two ‘ 04l % ;
groups. These three variables, which are representative of x * :
convective rain, have high values for the neurons belonging o¥ !
to this group. 0.2r% !

& |

Figs. 7.a and 7.b show the neurons in the Ry, S.3and Pc; o e : }
subspace. These 3 variables were not used in the learning 0 5 10 15

step. Nevertheless, the two classes are well separated, R_ [mm/h]
although an overlap does occur in Fig 7a due to neuron #64 m
(bottom right on the map, Fig. 4). We checked although it .
belongs to the convective class, this neuron nevertheless has § : § o convective

some characteristics of the stratiform class. B8 R A S =

+  stratiform

The hypothesis that the two categories of precipitation L T e e s oo
events corresponding to different dynamic regimes can be ; o
identified solely on the basis of hydrometeorological £ 8 ' '
variables is in agreement with the findings of Molini et al. [ ; : :
(2011). These authors have shown that there is a strong LR
agreement between the hydro-meteorological classification bom g f
(based on the duration and extent of events from rain gauge + ; -
network data), and dynamic classifications (the convective :
adjustment time-scale identified to distinguish between $¢ +f,,ﬁ . w*
equilibrium and non-equilibrium convection derived from 0 ¥ : i

ECMWEF analysis). We conclude that this unsupervised
automatic clustering, based on the five selected variables,
makes it possible to correctly implement a classification
with these two well-known classes (stratiform and
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Figure 7. Representation of the neurons in the Rm, B,;and Ry, and Pc
subspaces. The stars represent neurons from group 1 (stratiform), and the
squares correspond to neurons from group 2 (convective). Dashed lines
indicate the neuron #64

4.4 Classification of events into several classes

From the stratiform and convective classification described
above, it is interesting to refine the two classes into a set of
subclasses. The synoptic rainfall associated with mid-
latitude depressions provides an example of stratiform
precipitation, which forms in depressions in the vicinity of
warm and cold fronts. The very light type of rainfall
(drizzle) associated with stratus or stratocumulus is included
in the class of stratiform precipitation. This can occur under
anticyclonic conditions, or in the warm region of a
depression. The associated rain depths (Ry) are minimal, and
usually have no hydrological impact other than superficial
wetting. In order to identify relevant subclasses, our
classification was broken down into a number of unknown
subclasses, such that n > 2.

An important step in hierarchical clustering is the selection
of an optimal number of partitions (n,,.) in the dataset
(Grazioli et al., 2015). Many indices can be used to evaluate
each partition, from the point of view of data similarity
only. Most of these evaluate the scattering inside each
cluster, with respect to the distance between clusters, and
assign relatively favourable scores to partitions with
compact and well-separated clusters. Although different
indices were tested, these did not provide the same number
of subclasses (between 2 and 32 with the indices tested in
this study). It should be noted that these did not take the
physical meaning of each class into account. Finally, we
chose n,,; =5, since higher values led to classes with the
same physical sense. The new classification based on the
use of five subclasses is shown in Fig. 8.

Figure 8: Hierarchical Clustering of the map into five subclasses. The
colours represent the subclass numbers: Subclass 1: Dark blue, Subclass 2 :
blue, Subclass 3 : Green, Subclass 4 : Orange, Subclass 5 : Red

From these five subclasses, two belong to the stratiform
class and the other three belong to the convective class. In
the learning dataset, the first subclass represents 12% of all
events, and respectively 68%, 1.2%, 6.8% and 12% for
subclasses 2 to 5. The characteristics of these five
subclasses are summarized below and in Tab. 5. The five
selected variables are remarkably heterogeneous between
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classes, meaning the accuracy of these variables for
clustering:

- Subclass 1 (drizzle and very light rain): the main feature
of this class is the very low mean value (R,,) and standard
deviation oy of rain rate events, in addition to the features
of the superclass. The mean rain rate events lie in the range
[0, 0.5] mm.h™* with a mean value of 0.36 mm.h™ and azin
the range [0, 3] mm.h™, with a mean value equal to 0.1
mm.h™. Although this event has a significant duration, the
corresponding subclass, which corresponds to drizzle,
involves only small quantities of water. It can also be noted
that a low value of S,5 is a good indicator (< 0.01) for
drizzle.

- Subclass 2 (“normal” events): this is a relatively broad
class containing 68 % of all events, with a mean event rain
rate (R,,,) in the range [0.5 , 6] mm.h™ and a mean value of
1.48 mm.h™%. The standard deviation oy lies in the range [1,
10] mm.h* with a mean value of 2. This subclass is
characterised by a significant relative variation of some
parameters (D, R, Pcy for instance), together with dry
periods (Dg), which may be sufficiently long.

The three remaining subclasses correspond to convective
classes of events, which are characterized by a strong
temporal  heterogeneity and significant intensities.
Depending on the depth of rain events, this convective class
is subdivided into:

- Subclass 3: containing relatively long events (D.) with
high values for the rain event depth (Ry) variable and P;.
This class represents events with a very small likelihood of
occurrence (1.2%).

- Subclass 4: containing relatively short events (D) with
peak rain rate R, > 50 mm.h, in addition to strong
heterogeneities (o, Pcy and Pcs are high) and large values
for the convective indicator (8,3).

- Subclass 5: the events in this subclass are characterised by
relatively low values for the rain event depth (Ry). This is
due to the short duration of the events (D). The variables
og and Pcs remain high. Another feature of this subclass is
that it includes continuous events only, with no short,
embedded dry periods (low values of D, in Fig. 4 and Tab.
5).

To conclude this section, this new classification allows the
conventional definition for stratiform events to be refined.
The convective classification can be subdivided into five
different subclasses, each of which is homogeneous. This
classification is obtained for mid-latitude climates. As the
dataset used in this study is representative of only one
specific region and topography (i.e. the temperate climate
encountered in the lle de France region, France), its analysis
cannot reveal information related to different processes, i.e.
those which are not sampled in the dataset. Such processes
could lead to the identification of additional specific clusters
of events. In particular, there are no orographic rainfall
events or oceanic observations. The final step in this study
involves assessing whether the homogeneous character of
each class is preserved at the microphysics scale, and



attempting to identify any relationships between the
information present at the scale of both the microphysics
and the macrophysics of these events (hydrological
information).

5. Microphysical point of view

Our study of the microphysical properties of rain is based
on a comprehensive analysis of its drop size distribution
N(D), corresponding to the number of raindrops per unit
volume and per interval of diameter D. The shape of N(D)
reflects the microphysical processes involved. The
identification of wvarious features of the drop size
distribution, as well as the type of precipitation, is very

Table 5: Summary of rain event subclasses computed with the learning dataset.

Stratiform events

useful for many applications. As an example, this
information is used in the calculation of heating profiles in
the precipitation parameterization of atmospheric models, to
gain a more detailed understanding of microphysical
processes, as well as for the development of rain retrieval
algorithms applied to remote sensing observations. The
microphysical characteristics of rainfall act as hidden
variables that affect the relationship between microwave
remote sensing measurements and the volume of water in a
rainfall event (Ulaby, 1981; Iguchi, 2009). It can thus be
very useful to use conventional rain gauges to determine the
microphysical characteristics of rainfall events, thereby
improving the quality of active or passive remote sensing
observations, and the spatial properties of rainfall events in
particular.

Convective events

Subclass 1 Subclass 2 Subclass 3 Subclass 4 Subclass 5

Variables Mean Mean mean mean mean
D, (min) 321 149 464 75 49

oR 0.36 2.01 3.62 11.7 9.64

R ox(mmh™1) 2.08 10 22 52.7 36.06

R, (mm) 1.99 2.62 11.24 6.9 2.72

P 75.7 64.5 193 78.2 40.94

R,(mmh™1) 0.37 1.48 2.35 7.85 7.11
D4(min) 80 31 75 11 1

Bis 0.01 0.42 0.48 0.89 0.86

A general expression for the drop size distribution defined
by Testud et al. (2001) is commonly used in the literature.
This allows a distinction to be made between the stable
shape function f and the variability induced by rain. This
variability is represented by two microphysical parameters,
namely the mass-weighted volume diameter (D,,) and the
parameter Ng. In some studies, the term N, is used rather
than Ng. Not all authors use exactly the same units, in
particular Bringi et al. (2003) and Suh et al. (2016) use mm’
'm™ for the units of N,,, rather than the unit m™* which is
used in this study for Ng.

N(D) = Nsf (1) [m] (5)
where D, and N are defined as:

My * 4* MC? -4
D =3 [mm], Ng= OV [m™] (6)

and M; is ith-order moment of the drop size distribution
N(D):

M; = ["° N(D)D'dD )
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Rain samples are usually analysed by computing the
microphysical parameters (D, and Ng) for each rain sample
obtained over a given time scale. In the present study, N(D)
is obtained by considering the entire raindrop collection
corresponding to each rain event of (variable) duration D,.
This approach leads to one pair (D,,, Ng) of microphysics
variables per rain event, whereas most other authors rely on
values computed over a fixed time scale.

Projections of the learned map, according to D,,, and Ng, are
shown in Fig. 4 (bottom right). It can be seen that the two
maps are well structured, and that these two parameters
have opposite influences on the map projection. Although
these two microphysical parameters were not learned, the
relationship between them is clearly accounted for by the
information used to structure the map (the 5 selected
variables). Moreover, the existence of a relationship
between the microphysical and macrophysical features of
the rainfall is also confirmed in this figure, since both of the
macrophysical variables used to learn the SOM, i.e. o and
R,.qx, have patterns similar to those revealed on the D,,
map.

Many authors, including Atlas et al., 1999; Bringi et al.,
2003; Marzuki et al., 2013; Suh et al. 2016, have
endeavoured to associate specific microphysical properties



with each type of precipitation (convective or stratiform). In
view of the maps shown in Fig. 4 and the
convective/stratiform classification developed in section
4.3, we are able to confirm that precipitation events
classified as stratiform express small values for D,, and
large values for Ng. In the case of the convective class, the
opposite trend is observed (i.e. larger values for D,, and
smaller values for N{). Similar observations have been
reported by Testud et al. (2001). It can also be noticed that
the two microphysical variables are relatively homogeneous
in the convective class, whereas in the stratiform class they
are characterised by a higher level of variability.

In order to improve our analysis of the microphysical
information embedded in the dataset, we analysed the
relationship between the two microphysical parameters
using the reference vectors (neurons) from the map, which
include information related to the original rain events.

Fig. 9 shows the variable D,, as a function of N; for the 64
neurons on the map. This relationship is indicated through
the use of distinct markers to identify the five subclasses
defined in section 4.4, thus facilitating the discussion of the
microphysics associated with stratiform and convective
rain. The two solid lines show the linear regressions
computed for these two classes.

In the case of the stratiform subclasses (1 and 2) a clear
relationship can be observed between the two variables. The
microphysics characteristics of these two subclasses are
clearly distinct. Indeed, subclass 1 (drizzle and light rain)
has the smallest D,,, and the highest Ng, and varies over just
a small range. Conversely, as in the case of the
macrophysical variables (see section 4.4), the microphysical
characteristics of subclass 2 (normal events) are
considerably more heterogeneous. Knowledge of D,,, makes
it straightforward to identify the corresponding subclass. As
a consequence, an event with D,,, lying in the range [0.5, 1]
millimetre belongs to subclass 1. Similarly, it is very likely
that an event with D,,, lying in the range [1, 1.7] millimetre
belongs to subclass 2.

For the convective events (subclasses 3, 4, 5), small
differences can be noticed with respect to Nj. In the range
[1.7 , 2.5] mm, two neurons belonging to subclass 4 are
close to a neuron belonging to subclass 5, and therefore
have similar microphysics. Although they are located far
from all other subclass 2 neurons, three isolated neurons
belonging to subclass 2 (stratiform) can be noted. These are
characterised by relatively strong values of D,, (2 mm) and
low values of Nj. The corresponding events are a mixture
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of stratiform and convective rain. A typical case is given by
convective rain associated with strong rain rates occurring
at the beginning of an event, whereas the remainder of the
event is stratiform with low rain rates and small variations.

Following our classification, Fig. 9 indicates that there are
real relationships between the macrophysical and
microphysical variables. Nevertheless, knowledge of the
variables (D,,,, N3) does not allow the correct subclass to be
determined in all cases.

Researchers who study microphysical features and their
association with specific types of precipitation use simple
schemes, based on rain rate estimations over a fixed period
of integration (a few minutes), in order to separate
stratiform and convective rain types. They also use these
simple schemes to label D, and Ng as stratiform or
convective (Testud et al.,, 2001). This approach is
significantly different to the method presented here, which
assumes that all of the samples in a given event belong to
the same class. Our values for N and D, are thus computed
for the time scale of a given event, rather than for a fixed
integration time. Thus, although in the present study a good
agreement is found for the range of values covered by D,
those determined for N; do not cover the same range as in
the case of the previously cited studies.

Many previous authors have observed that the drop size
distribution is closely related to processes controlling
rainfall development mechanisms. In the case of stratiform
rainfall, the residence time of the drops is relatively long,
and the raindrops grow by the accretion mechanism. In
convective rainfall, raindrops grow by the collision—
coalescence mechanism, associated with relatively strong
vertical wind speeds. Numerous studies have been
published concerning the variability of N and Dy, : Bringi et
al. (2003) studied rain samples from diverse climates and
analysed their variability in stratiform and convective
rainfall; Marzuki et al. (2013) investigated the variability of
the raindrop size distribution through a network of Parsivel
disdrometers in Indonesia; and Suh et al. (2016)
investigated the raindrop size distribution in Korea using a
POSS disdrometer. In the case of stratiform rain, all of these
authors observe that Nj and Dy, are nearly log-linearly
related, with a negative slope. This is consistent with the
trend shown in Fig. 9 for the two stratiform subclasses (1
and 2). Even the three distinct neurons, which are isolated
from the others, appear to be governed by the same
relationship.
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Figure 9: Microphysical variable Ng versus D, for the five rainy event subclasses. The three neurons corresponding to mixed events are circled. The

dashed lines indicate the limits defined by D, > 1.66 and Log(Ng)>6.15

Marzuki et al. (2013) noted that during convective rain the
increase in value of N with decreasing Dy, is nearly log-linear,
with a flatter slope. In the present case, the dependence is also
log-linear, with a slope that is slightly flatter for convective
events than for stratiform events. In the aforementioned
studies, the data was aggregated over time, campaign or site,
on the basis of a criterion computed over a fixed period of
time. We believe that this process is weakly suited to
determining the properties of convective events, as a
consequence of their strong variability and shorter
characteristic time. In this study we were able to retrieve the
log-linear relationship between N; and Dy, without having to
learn it directly.

When applying our algorithm to the various macroscopic
properties by rain event, we also take into account the
variability of rain within an individual rain event. Fig. 9
clearly shows that the spreading of parameters Ng and D,
inside each subclass has the same magnitude as the distance
between subclasses. This remark confirms the hypothesis of
Tapiador et al. (2010): the intra-event variability can exceed
the inter-event variability, due to events arising from different
precipitation systems. It is thus preferable to examine the
properties of events with a more general approach, rather than
using individual samples to study the distinction between
stratiform and convective processes. The three isolated
neurons in subclass 2 described above (circled in Fig. 9) have
the same properties as the other events of their subclass (i.e.
the same slope for the log-linear relationship between Ng and
D.). This example confirms the ability of our methodology to
preserve the macroscopic information needed to cluster rain
events, thus allowing the intra-event variability as well as
microphysical information to be (partially) retrieved.

Suh et al. (2016) also compare log(Ng) and D,, pdf, for the
case of stratiform and convective samples over a 4-year
period. On the basis of the D,, pdf of both stratiform and
convective classes, they compute a threshold value for D,
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such that when Dy, > 1.66 mm the rainfall samples are mainly
convective, and when D, < 1.66 mm they are mainly
stratiform. This finding is consistent with the results of Atlas et
al. (1999), who also found a threshold value for D,
distinguishing between convective and stratiform rainfall. In
Fig. 9, it can be seen that this threshold is confirmed (vertical
solid line), with D, smaller than 1.6 mm corresponding to
stratiform events, whereas higher values correspond to mainly
convective events. When we consider the events analysed in
the present study, there are also three neurons corresponding to
a “mixed event” beyond this threshold.

Suh et al. (2016) show in Fig. 4c of their study that the pdf for
convective rainfall is higher than that corresponding to
stratiform rainfall, when log(Ng) > 6.2 (N = 3.2 in their
figure). As described above, by considering the data
corresponding to rain events, rather than to samples recorded
over fixed periods of time, our range of values for Ng is
smaller than that used in other publications. In addition,
log(N) < 6.15 for all neurons labelled as convective in our
study, which is very close to the value of 6.2 determined by
Suh et al. (2016).

In view of the generally satisfactory retrieval of microphysical
information from macrophysical parameters, we are of the
opinion that the topological map successfully restores some of
the information implicitly embedded in the dataset. It is thus
interesting to note that the macrophysical parameters of
rainfall are related to its microphysical properties. Firstly, the
map collects similar events, whilst ensuring, through the
minimization of topological errors, that the unfolding of the
map is correct. A neuron is thus closer to its neighbours than to
any other neuron on the map. This criterion ensures that the
data space is optimally partitioned into connected subparts,
such that the neurons on the map can be related to the
underlying processes governing rainfall.



6. Conclusion

Although the definition of a ‘rain xc event’ is relatively
subjective, this study underlines the advantages of using event
analysis rather than sample analysis. This data-driven analysis
of events shows that rain events exhibit coherent features. As a
consequence of the discrete and intermittent nature of rainfall,
some of the features commonly used to describe rain processes
are inadequate, in particular when they defined for a fixed
duration. Excessively long integration times (hours or days)
can lead to the mixing of observations that correspond to
distinct physical processes, and also to the mixing of rainy and
clear air periods, within the same sample. An excessively short
integration time (seconds, minutes) leads to noisy data, which
is sensitive to the sensor’s characteristics (sensor area,
detection threshold and noise). By analyzing entire rain events,
rather than short individual samples of fixed duration, it is
possible to clearly identify certain relationships between the
different features of rain events, in particular the influence of
the microphysical properties of rain on its macrophysical
characteristics. This approach allows the intra-event variability
caused by measurement uncertainties to be reduced, thus
improving the accuracy with which physical processes can be
identified.

Once an event has been clearly identified, it is possible to
choose a small number of variables to describe it. We present a
new data-driven approach, which can be used to select the
most relevant variables for this characterization. This approach
has generic properties and can be adapted to many multivariate
applications. A genetic algorithm, when combined with Self-
Organizing Map (SOM) clustering, can allow the unsupervised
selection of an optimal subset of five macrophysical variables.
This is achieved by minimizing a score function, which
depends on the topology error of the SOM and the number of
variables. This score provides a parsimonious description of
the event, whilst preserving as much as possible the topology
of the initial space.

Numerous variables derived mainly from rain rate recordings
are used to describe precipitation in the context of rain time
series studies, and a wide variety of topics of interest,
including hydrology, meteorology, climate, and weather
forecasting. The algorithm proposed in this study produces a
subspace formed by only 5 of the 23 rain features described in
the literature. We show that these five features can be selected
by the algorithm in an unsupervised manner and, from the
macrophysical point of view, can provide an adequate
description of the main characteristics of rainfall events. These
characteristics are: the event duration, the peak rain rate, the
rain event depth, the standard deviation of the event rain rate,
and the absolute rain rate variation of order 0.5.

In order to confirm the relevance of the five selected features,
we analyze the corresponding SOM and are able to clearly
reveal the presence of relationships between these features.
This approach also reveals the independence of the inter-event
time (1ET,) characteristic, and the weak dependence of the Dry
percentage in event (Dgye) Characteristic, thus confirming that
a rain time series can be considered as an alternat