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Introduction générale

Au sein de notre systéme solaire, la Terre est souvent désignée comme la « planete bleue ».
Cette appellation fait référence aux océans qui occupent plus de 70% de la surface terrestre
et, en vertu de cela, confere a notre planete ce surnom. L’eau constituant les océans se trouve
également dans d’autres « réservoirs » comme les mers et sur les continents (fleuves, lacs,
nappes souterraines...) mais aussi dans I'atmospheére. L'eau est en perpétuel mouvement sur
la planete entre ces réservoirs dans ce qu’on appelle le cycle hydrologique, ce cycle est tres
complexe et se compose de processus physiques, chimiques et biologiques, qui restent des
sujets de recherche d’actualité en météorologie, hydrologie, hydrogéologie et autres sciences
connexes.

Si I’'on cherche a comprendre le cycle de I'eau et ses interactions avec I’environnement, c’est
gue I’'Homme a compris depuis son apparition il y a 200 000 ans le réle crucial de I'eau pour la
survie de son espece. La gestion des ressources en eau a été primordiale pour passer du statut
de chasseur-cueilleur a I'ére de I'agriculture et, a terme, construire les premiéres grandes
civilisations humaines. A son apogée, I'empire Khmer avait par exemple réussi a batir la cité
d’Angkor, une cité abritant au début du 16éme siecle plus de 750 000 habitants et s’étendant
sur plus de 1 000 km?, et ce grace a sa maitrise de I’eau. En effet, les Khmers avaient construit
de grands bassins, appelés « baray », pour réguler I’eau en stockant les eaux diluviennes pour
les exploiter en temps de sécheresse. Des périodes de sécheresse prolongées, conjuguées a
des épisodes torrentiels violents, auraient toutefois précipité la chute de ce systéme
hydraulique, entrainant le déclin de la cité d’Angkor... L'empire Aztéque et sa capitale
Tenochtitlan ainsi que la cité Pétra des Nabatéens ont eu des destinées similaires.

De nos jours, et malgré les progrés réalisés en matiére de gestion des ressources en eau et des
risques associés, plusieurs défis confrontent I'Humanité surtout dans un contexte de
changement climatique ou les évenements extrémes comme les inondations sont appelés a
se multiplier selon le 5™ rapport du GIEC (Groupe d’experts intergouvernemental sur
I’évolution du climat). Parmi ces défis, on peut citer les crues soudaines, appelées aussi crues
éclairs, que I’Association Internationale des Sciences Hydrologiques définit comme des « crues
dont I'apparition est soudaine, souvent difficilement prévisible, de temps de montée rapide et
de débit relativement important. Ces crues sont donc généralement liées a des épisodes
pluvieux intenses et se manifestent sur des bassins de taille modérée ».

e Les crues soudaines en France

En France, les crues soudaines constituent un risque naturel majeur (Nardo Caseri, 2017)
entrainant la perte de vies humaines et des dégats économiques substantiels. Par exemple, le
12 et 13 novembre 1999, le département de I'Aude a connu en deux jours des cumuls de
précipitations dépassant les 200 mm sur plus de la moitié de ce territoire, 90% des cours d’eau
du bassin de la Nielle ont débordé au cours de cet événement (Gaume, 2002) faisant des
dégats considérables estimés a 3.3 milliards d’euros (Lefrou et al., 2000). D’autres crues



soudaines comme celle du Gard en septembre 2002 ou celle du Var en 2010 sont des
évenements d’ampleur comparable. Bien que le risque des crues soudaines reste concentré
dans le sud de la France, d’autres départements plus au nord ne sont pas épargnés comme le
Pas de Calais en 2019.

Depuis 2003, la production et la diffusion des cartes de « vigilance crues » et des prévisions
associées incombent au Ministére de la Transition écologique et solidaire. Un réseau nommé
Vigicrues a été créé en 2006 pour remplir cette mission. Il est constitué du Service Central
d’Hydrométéorologie et d’Appui a la Prévision des Inondations (SCHAPI) et de 28 services de
prévisions de crues (SPC) répartis sur le territoire national. Ils sont épaulés par 28 unités
d’hydrométrie et des cellules de veille hydrologique en Corse et dans les départements
d’outre-mer. Le réseau Vigicrues surveille les cours d’eau suivis par I'Etat et publie des
bulletins relatifs au risque des crues au moins deux fois par jour, et ce en coordination avec
Météo-France.

Le role de la recherche est éminemment important pour garantir des prévisions fiables sur
une plus grande partie du réseau hydrographique francais. A titre d’illustration, en mars 2017
le réseau « Vigicrue-Flash » a été mis en place pour délivrer des avertissements de crue sur
des petits cours d’eau dont le temps de réponse est compris entre 1h30 et 6h. Cela a été rendu
possible grace a la méthode AIGA développée par I'IRSTEA (Defrance et al., 2014) et qui
permet de réaliser des prévisions pour des bassins non surveillés ! Plus généralement, des
organismes de recherche comme le Centre National de Recherches Météorologiques (CNRM)
et différentes UMRs avec le CNRS (Unité Mixtes de Recherche) a I'image du LaMP (Laboratoire
de Météorologie Physique), travaillent sur des thématiques pouvant améliorer les systemes
d’alerte aux crues de maniére directe (développement de méthodes, d’instruments...) ou
indirecte a travers la recherche fondamentale.

e Al'échelle de I'agglomération clermontoise et riomoise

Suivant la directive européenne n° 2007/60/CE sur les inondations, la France a défini en 2012
cent vingt-deux TRI ou « Territoire a Risques importants d’Inondation »). L’agglomération
clermontoise et riomoise constitue I'un de ces territoires en Auvergne. Cette catégorisation
est justifiée par un certain nombre de crues historiques comme la crue de 1764 ayant causé
la mort de six personnes et I'effondrement de deux ponts a Beaumont, ou la crue du bassin
de la Tiretaine en 1835 codtant la vie a 11 personnes. Plus récemment, on peut citer la crue
de 1982 qui a touché I'ensemble de I'agglomération clermontoise, ou la crue du 17 juin 2010
ou des arrétés de catastrophe naturelle ont été émis dans les communes de Gerzat et
Chateaugay. Dans un rapport de la Direction Départementale des Territoires du Puy de Dome
intitulé « Définition et cartographie de I’aléa inondation sur le territoire a risque important
CLERMONT-FERRAND RIOM » datant de 2015, on précise que ces deux agglomérations sont
couvertes par le radar en bande C de Météo-France « Sembadel », cependant les images
obtenues sont dégradées a leur niveau. D’autres produits de Météo-France comme le produit
PANTHERE (lames d’eau au pas de temps de 5 minutes) ou COMEPHORE (ré analyse horaire



de lames d’eau par fusion des données des radars et des pluviométres) sont disponibles au
niveau de ces deux agglomérations, cependant I'obtention d’images radar de plus haute
résolution spatiotemporelle peut étre bénéfique pour I’étude de I'hydrologie urbaine de cette
zone. Le rapport mentionne dans ce sens le radar en bande X de I'OPGC (Observatoire de la
Physique du Globe de Clermont-Ferrand), dont le LaMP fait partie, comme axe de
développement intéressant.

Zappa et al. (2011) identifient les incertitudes liées aux données d’entrée observées (pluie et
débit) ou prévues (pluie) comme sources d’incertitudes dans les alertes des systémes de
prévision. Le LaMP a effectué au fil des années plusieurs travaux de recherche portant sur les
précipitations au sein de son équipe « Microphysique des Nuages et Précipitations ». Sur le
volet de la mesure des précipitations en particulier, le laboratoire a fait I'acquisition fin 2006,
d’un radar en bande X a balayage horizontal, basé sur un radar de navigation commercial (Van
Baelen et al., 2009a). Cet instrument a fait partie de la campagne internationale COPS (de
I’Anglais « Convective and Orographically-induced Precipitation Study ») déployée sur le sillon
rhénan entre les Vosges et la Forét-Noire et dont I'objectif principal était d’identifier les
processus physiques et dynamiques responsables des défaillances de la prévision
guantitatives par les modeles numériques dans les régions de moyenne montagne
(Wulfmeyer et al., 2011). Les données collectées durant cette campagne ont constitué le
fondement de la these de Tridon (2011) : « Mesure des précipitations a I'aide d'un radar en
bande X non-cohérent a haute résolution et d'un radar en bande K a visée verticale.
Application a I'étude de la variabilité des précipitations lors de la campagne COPS ». L'objectif
de cette these était d’étudier la variabilité des précipitations grace aux deux instruments cités,
mais aussi de s’intéresser a d’autres problématiques comme |'étalonnage et I'atténuation
(Van Baelen et al., 2009b).

Parmi les résultats les plus intéressants de cette thése, Tridon (2011) acquiesce le fait que le
radar en bande X souffre de nombreuses sources d’erreur limitant sa capacité a estimer les
précipitations quantitativement, et que les méthodes de filtrage pour corriger ces erreurs sont
lourdes et ne sont pas toujours efficaces. Cependant, I'auteur assure que le radar en bande X
reste un outil extrémement intéressant pour |’estimation des précipitations a haute résolution
et recommande méme son usage en combinaison avec le MRR (un radar en bande K a visée
verticale) qui fournit la distribution des gouttes au cours d’un évenement pluvieux (pour la
détermination de la relation réflectivité / taux de précipitation la plus appropriée), et un
disdromeétre pour I'étalonnage de ce dernier. L’auteur évoque méme I'utilisation du radar en
bande X avec un logiciel de prévision a courte échéance sur de petits bassins urbains comme
celui de Clermont-Ferrand.

Depuis I'hiver 2011, le LaMP a recu une nouvelle version du radar en bande X qui est plus
performante et semble étre moins touchée par les échos parasites. Pour sa these intitulée
« Amélioration des estimations quantitatives des précipitations a hautes résolutions:
Comparaison de deux techniques combinant les observations et application a la vérification
spatiales des modéles météorologiques », Legorgeu (2013) travaille avec cette nouvelle



version du radar. Elle fusionne les données du radar en bande X et celles du réseau
pluviométrique de la ville de Clermont-Ferrand et des environs pour une meilleure estimation
de lalame précipitée a I’échelle de deux évenements pluvieux en hiver et en été, et ce a travers
deux méthodes géostatistiques : la fusion conditionnée et le krigeage avec dérive externe. La
performance des deux méthodes est ensuite comparée a celle du krigeage ordinaire des
observations pluviométriques. L'auteure a trouvé que les deux techniques géostatistiques
étaient prometteuses car elles permettaient de reconstruire les champs de précipitations en
conservant la structure des précipitations mesurées par le radar tout en améliorant
I'estimation quantitative de la lame précipitée grace aux pluviometres. Cependant
I’atténuation du signal radar et la présence de pixels résiduels affichant de trés forts cumuls
ont entaché le processus de reconstruction des champs de pluie. De plus, la mauvaise
synchronisation entre radar et pluviométres a sensiblement réduit la portée de I'étude en la
limitant a I’échelle de I'événement pluvieux (plusieurs heures). Enfin, le second axe de la thése
de Legorgeu (2013) portait sur la vérification des prévisions de la pluie du modéle WRF (de
I’Anglais « Weather Research and Forcasting »), et ce avec la méthode « SAL » développé par
Wernli et al. (2008) qui se base sur les caractéristiques géométriques des cellules
précipitantes, de leur intensité de précipitation et leur emplacement, avant d’estimer la
précision des prévisions obtenues.

e Objectifs de la these

Comme nous I'avons vu brievement au fil de cette introduction, les enjeux liés a I'eau que ce
soit a I'échelle de la planéte, d’'un pays ou d’une agglomération sont d’'une importance
majeure. Ce travail de thése a pour ambition d’examiner la question de I'estimation
guantitative des précipitations et de la réalisation de prévisions immédiates a trés haute
résolution sur le bassin urbain clermontois. Il s’inscrit ainsi dans une longue série de projets
de recherche menés au LaMP dont les deux theses citées précédemment, mais aussi de
projets menés par le CNRS et d’autres organismes de recherche dans le monde entier.

Les objectifs de la thése sont les suivants :

e Examiner la performance de trois méthodes géostatistiques (le krigeage ordinaire, le
krigeage avec dérive externe et la fusion conditionnée) pour reconstruire des champs
de pluie a une trés grande résolution spatiotemporelle (5 minutes et 100 metres) sur
le bassin Clermontois, en fusionnant les données pluviométriques issues des réseaux
pluviométriques de la métropole Clermont Auvergne et de Météo-France, avec les
données du radar en bande X du LaMP. La performance de ces méthodes est jugée
également en comparaison avec la méthode déterministe d’interpolation
« Pondération inverse de la distance ».

e Examiner la performance des méthodes géostatistiques aprés correction de deux
sources d’erreur majeures des données radar, a savoir : les effets de I'atténuation et
le biais moyen, et pour différents types de précipitations.



e Explorer des méthodes pour la fusion des données radar en bande X avec les données
du produit PANTHERE issues du réseau de radars (principalement en bande C et S)
ARAMIS de Météo-France pour améliorer les estimations quantitatives des
précipitations.

e Faire une premiére esquisse de prévision immédiate des précipitations sur le bassin
Clermontois.

Ce mémoire est composé de cing chapitres, précédés par ce chapitre d’introduction et suivis
par un chapitre de conclusions et perspectives.

Le chapitre 1 s’intéresse a présenter dans une premiere partie une vue d’ensemble sur le
phénoméne étudié a savoir les précipitations : leur formation, leurs différents types et les
spécificités des précipitations en milieu urbain. Dans une seconde partie les deux instruments
de mesure les plus courants pour mesurer les précipitations et qui équipent le bassin
Clermontois sont présentés : le pluviometre et le radar météorologique.

Le chapitre 2 présente un résumé de la littérature scientifique sur les deux volets de la thése.
En conséquence, il se décline en deux sous-sections « Estimation quantitative des
précipitations » et « Prévision immédiate des précipitations ».

Le chapitre 3 présente la zone d’étude sur le plan topographique et hydrologique, les
instruments ayant servi a la génération des données a savoir le radar en bande X du LaMP, le
réseau pluviométrique Clermontois et le réseau radar ARAMIS de Météo-France. Le chapitre
se termine par une sous-section dédiée aux données, il y est expliqué la maniere dont les
données exploitées ont été dépouillées, classées et examinées en termes de qualité.

Le chapitre 4 est dédié au premier volet de recherche spécifique de cette these. Dans une
premiere sous-section, on s’intéresse a la fusion des données pluviométriques et radar en
bande X grace aux méthodes géostatistiques. Apres une présentation générale de la théorie
du krigeage, une analyse variographique de la structure spatiale des précipitations est
entreprise. L'approche suivie pour I'examen des performances des méthodes géostatistiques
est explicitée. Il s’en suit une présentation et une discussion des résultats obtenus apres
I'application de cette approche. Dans la seconde sous-section, deux méthodes sont examinées
pour I'amélioration des estimations quantitatives des précipitations en fusionnant les
données radar en bande X et les données du réseau ARAMIS (Produit PANTHERE de Météo-
France).

Le Chapitre 5 est dédié au second volet de la thése : I'application de la méthode de prévision
des précipitations SALdEdA (Shah et al., 2015) a deux événements pluvieux distincts sur le
bassin Clermontois. Les méthodes permettant d’identifier les cellules précipitantes
indépendantes, de retracer leurs trajectoires au fil des images radar successives et de les



extrapoler a différentes échéances sont présentées et évaluées pour les deux événements
étudiés.

Apres les conclusions et les perspectives construites sur les résultats obtenus dans les deux
derniers chapitres, plusieurs annexes sont attachées a ce mémoire dont un article de rang A
publié dans le cadre de cette these.



Chapitre 1 : Les précipitations, origines et mesures

Comme nous l'avons indiqué dans l'introduction de ce mémoire, ce travail de thése se
concentre exclusivement sur un maillon du cycle hydrologique a savoir les précipitations avec
pour ambition de contribuer au développement de projets visant la création de systémes
d’alertes aux crues en milieu urbain. En conséquence, nous présentons brievement dans ce
premier chapitre, les principaux mécanismes de formation de la pluie, les différents types de
précipitations et les particularités des bassins urbains, avant de décrire de maniere plus
compléte les instruments utilisés pour mesurer la pluie, notamment dans le cadre du projet
de cette these, leurs principes de fonctionnement, et les erreurs associées a leurs mesures.

1.1 Les précipitations

Nous scinderons cette premiére sous-section en trois parties, la premiére consacrée a la
formation des précipitations, la deuxiéme aux différents types de précipitations, et la derniére
aux particularités des précipitations en milieu urbain.

1.1.1 Formation des précipitations

Hammouda (1995) identifie deux étapes importantes pour la formation des précipitations : la
formation des hydrométéores et leur croissance par condensation ainsi que leur collision, et
il ajoute aussi que le renouvellement des nuages grace a I'apport en vapeur d’eau existante
en dehors des nuages précipitants permet I'abondance de certaines pluies de longue durée.

e Lasaturation

L'air atmosphérique est considéré comme un mélange d’air sec et de vapeur d’eau. La vapeur
d’eau est issue de I’évaporation des surfaces d’eau océaniques et continentales (rivieres, lacs,
barrages...) et de |'évapotranspiration des plantes. On appelle rapport de mélange de I'air
atmosphérique r le rapport de masse entre la vapeur d’eau et 'air sec :

M
r=—22(1.1)
Msec
Avec M,qpeyr masse de la vapeur d’eau, et My, masse de I'air sec. En considérant I'air
atmosphérique comme un gaz parfait, on obtient que :
e xV (Paem —e) xV
M,, =——etMy,, =———(1.2)
peur sec
Rvapeur * T RSEC * T
Avec Rygpeur €t Rgec les constantes spécifiques de la vapeur d’eau et de lair sec
respectivement, obtenues en divisant la constante universelle des gaz parfaits par la masse
molaire de chaque gaz, Py, la pression atmosphérique et e la pression partielle de la vapeur
d’eau, V le volume considéré et T la température. Il en ressort que le rapport de mélange
r s’écrit :
e

r=0.622—(1.3)
(Patm —€)



Comme la capacité de I'air atmosphérique a contenir de la vapeur d’eau est limitée, il existe
bien une valeur de rapport de mélange au-dela de laquelle des gouttelettes d’eau ou des
cristaux de glace apparaissent. Cette valeur correspond au rapport de mélange saturant et
dépend de la pression et de la température.

e La condensation

Pour gu’un nuage se forme, il est impératif que I'excés de vapeur d’eau dans [air
atmosphérique saturé puisse condenser. Cela est possible grace a des particules d’aérosols
présentes dans I'atmosphere et qui jouent le réle de noyaux de condensation de nuage (ou
CCN an anglais: « Cloud Condensation Nucleii »). Dans un article de synthése sur la
production des CCN associées a la nucléation atmosphérique, Kerminen et al. (2012) indiquent
que la plupart des études dans la littérature montrent que la distribution en taille des
particules d’aérosols est le parametre déterminant qui impacte le plus la concentration des
CCN dans I'atmosphere, suivie par la composition chimique de ces aérosols. L’état de mélange
des aérosols est, quant a lui, important au voisinage des activités anthropiques, notamment
en milieu urbain. La présence de ces CCN en quantité suffisante permet a la vapeur d’eau de
se condenser et éventuellement de déclencher des précipitations.

e Mécanismes de déclenchement des précipitations :

Généralement, les particules d’eau en suspension dans un nuage (liquide et solide) sont de
taille inférieure a 50 um. Bien que petits, ces hydrométéores expériences déja une vitesse de
chute différents qui permet au plus grand d’entrer en collision avec les plus lents. La formation
des gouttes de pluie est enclenchée. En régle générale, on estime que ces particules doivent
atteindre au moins 100 um pour déclencher des précipitations sous I'effet de la gravité.

Dans les nuages avec des températures négatives (présence de cristaux de glace), au
processus de la collision/coalescence peut s’ajouter I'effet Bergeron.

En effet, on peut retrouver des gouttelettes d’eau dans des nuages avec des températures
négatives et qui sont donc en état de surfusion. Cet état intervient lorsque I'énergie de
solidification n’est pas suffisante pour compenser I'énergie d’interface solide-liquide. Cet état
est dit métastable, i.e., la moindre perturbation suffit pour déclencher la solidification.
Ensuite, la pression de surface des cristaux de glace reste souvent inférieure a celle des
gouttelettes surfondues ce qui fait que les cristaux grossissent a leurs dépens, c’est ce qu’on
appelle I'effet Bergeron. Toutefois, ce processus n’est important que pour déclencher des
précipitations sous forme de neige, puisque on a besoin d’une situation dynamique
stratiforme stationnaire pour atteindre les 100 um de diameétre. En paralléle de I'effet
Bergeron, les cristaux de glace peuvent entrer en collision entre eux, mais aussi avec des
gouttelettes d’eau en surfusion et grossissent en conséquence : c’est le givrage.

Au bout de ces deux processus, les particules de glace atteignent des diameétres (et des poids)
assez importants pour vaincre les forces d’agitation atmosphériques et précipiter.



Hammouda (1995) rappelle que les mécanismes décrits auparavant ne sont pas suffisants
pour expliquer certaines précipitations intenses de longue durée. En effet, il indique que la
condensation compléte d'une masse nuageuse de 4 km d'épaisseur, en admettant une grande
densité de 3 g/m? d'eau ne donnerait que 12 mm d'eau au sol. Il conclut gu’il est donc
nécessaire d’admettre que le nuage se renouvelle continuellement grace a de la vapeur d’eau
extérieure aux nuages apportée par des courants ascendants, tels que lors d’évenements
cévenols par exemple (Champollion et al., 2004).

1.1.2 Type des précipitations

Le classement le plus rudimentaire des types de précipitations fait généralement opposition
entre les précipitations convectives d’un c6té et les précipitations stratiformes de I'autre.
Cette opposition trouve son origine dans la dynamique et des mécanismes de formation trées
contrastés entre ces deux types de précipitations.

Les précipitations convectives naissent dans les nuages de type cumulus ou cumulonimbus,
i.e., des nuages de forte extension verticale avec des courants ascendants tres forts (de 1 a 10
m/s) et trés localisés (Houze, 1997). Les hydrométéores passent plus de temps au sein du
nuage puisque les forces exercées par le vent sont supérieures a leur poids, ce qui leur permet
de grossir par coalescence. A nos latitudes, les précipitations convectives sont parfois
intenses, dépassant souvent les 10 mm/h et atteignant méme des intensités de I'ordre de 100
mm/h, et sont d’une courte durée (entre une demi-heure et une heure et demie). lls sont aussi
d’une extension horizontale restreinte comprise souvent entre 10 et 50 km? (Waymire et al.,
1984).

Quant aux précipitations stratiformes, elles naissent dans les nuages qu’on qualifie également
de stratiforme (nimbostratus, stratocumulus, stratus), i.e., des nuages stables a
développement horizontal formés par un lent soulévement (quelques centimetres par
seconde) de masses d’air qui condensent de facon plus ou moins homogeéne (Houze, 1997). La
chute des hydrométéores de précipitations stratiformes est déclenchée a des diametres
moins importants comparés a ceux de précipitations convectives, leur grossissement se
faisant dans ce cas par, entre autres, la déposition de la vapeur sur les particules de glace
(Houghton, 1968). Tous ces parameétres font que les précipitations stratiformes sont
généralement de faible intensité (inférieur a 10 mm/h), spatialement plus ou moins
homogenes sur une large zone et persistantes dans le temps (elles durent souvent plusieurs
heures).

Houze (1997) rappelle gu’il fut généralement admis que les précipitations stratiformes ne se
produisaient principalement, voir exclusivement dans les latitudes moyennes. Les premiéres
observations radar dans les tropiques ont cependant montré que des précipitations
typiquement convectives pouvaient avoir lieu au sein de zones de précipitations stratiformes,



ce qui peut paraitre paradoxal puisque la plupart des nuages dans les tropiques sont de type
cumulonimbus générés par la convection, il est important donc de réaliser que ces deux types
de précipitations peuvent sous certaines conditions coexister au sein d’'un méme épisode
pluvieux. Les conditions de genese des précipitations déterminent leurs caractéristiques en
termes d’extension spatiale, d’intensité, de durée et d’homogénéité. Nous proposons dans la
suite de cette sous-section une vue générale synthétique d’autres types de précipitations sur
les latitudes moyennes, au-dela de la simple distinction entre les précipitations convectives et
stratiformes et ce, en fonction de leurs échelles spatiales caractéristiques.

e Echelle méso-gamma
A cette échelle, nous retrouvons essentiellement les précipitations convectives que nous
avons décrit précédemment. On peut retrouver plus rarement des orages super cellulaires
également (il s’agit généralement d’une cellule convective caractérisée par un courant aérien
ascendant puissant tourbillonnant a son centre de fagon persistante). Cependant du fait de
leur puissance, les orages supercellulaires peuvent durer plusieurs heures, et se situer donc
en dehors de I'échelle temporelle méso-gamma.

e Echelle méso-béta
A cette échelle, les précipitations partagent plusieurs caractéristiques communes, a savoir :
une advection horizontale plus importante des courants d’air par rapport aux précipitations
convectives, et le fait qu’elles soient engendrées par des dépressions atmosphériques. Nous
développons ici les types de précipitations les plus importants a cette échelle :

1. Les fronts

Les fronts sont le résultat de la rencontre entre des masses d’air chaudes et froides. On parle
de front chaud quand les masses d’air chaudes montent au-dessus des masses d’air froides,
et de front froid quand I’'avancée horizontale de masses d’air froides provoque le soulévement
des masses d’air chaudes. Les vitesses des courants ascendants dans les fronts chauds sont
généralement moins importantes en comparaison avec celles des courants ascendants des
fronts froids, par conséquence, les précipitations des fronts chauds sont de moindre intensité.
Selon Waymire et al. (1984), les fronts ont une extension spatiale horizontale typiquement
entre 1 000 et 10 000 km? et une intensité moyenne autour de 5 mm/h pour les fronts chauds
contre 30 mm/h pour les fronts froids.

2. Leslignes de grain

Ils se produisent lorsque des masses d’air proche de la canopée s’élévent dans I'atmosphere
grace a un front (souvent froid) jusqu’a une altitude ol la condensation est possible. La chaleur
émise durant la condensation rend ces masses d’air plus légeres que les masses
environnantes, par conséquent la vitesse de vent croit localement de maniére trés importante
durant quelques minutes, dans une direction privilégiée (ce qui marque une grande différence
avec les fronts). Les précipitations déclenchées par les lignes de grain peuvent étre tres
intenses et durer pendant des heures et s’étendre sur des centaines voire des milliers de
kilometres.

10



3. Les orages orographiques

Selon Barry (1992) l'influence orographique sur la dynamique atmosphérique et sur la
structure des précipitations conduit a certains des gradients climatologiques les plus marqués
sur Terre. Zwiebel (2015) explique que I'exposition du relief au vent dominant force les masses
d’air a s’élever permettant aux mécanismes de formation des nuages et des précipitations de
se déclencher sur ces pentes. Dans les cas ou le rapport entre la force d’inertie (liée a la vitesse
horizontale des masses d’air et poussant les masses d’air a franchir les obstacles de relief) et
la force de flottabilité (liée a la hauteur de I'obstacle de relief et la stabilité de I'atmosphére
et empéchant le franchissement de cet obstacle) le permet, les masses d’air parviennent a
franchir I'obstacle de relief et se réchauffent (Houze, 1993) faisant diminuer ainsi voire arréter
les précipitations en aval. Compte tenu des spécificités des précipitations orographiques, leur
extension spatiale dépend du relief, et elles présentent des durées et des intensités tres
variables (Ehret, 2003)

e Echelle méso-alpha
On distingue deux types de systémes synoptiques, les cyclones et les anticyclones. Les
cyclones (ou dépressions) sont des zones fermés de basses pressions atmosphériques,
contrairement aux anticyclones. Nous invoquons les cyclones dans cette sous-section
puisqu’ils sont responsables de la majorité des précipitations aux latitudes moyennes, les
anticyclones quant a eux sont généralement associé a I'absence de précipitations.

Pour un développement plus approfondi du sujet, nous invitons le lecteur a consulter les
travaux de Straka (2009).

1.1.3 Les précipitations urbaines

Entre 1971 et 1975, la campagne METROMEX (de I’anglais : Metropolitan Meteorological
Experiment) menée par I'Université de I'Etat de I'lllinois a démontré qu’au-dela des effets
perceptibles de I'urbanisation sur le climat en termes de températures et de vitesse de vent,
les espaces urbains avaient également une influence sur les précipitations. Pour la ville de
Saint-Louis dans I'Etat du Missouri, la campagne METROMEX a révélé une augmentation de la
lame d’eau précipitée estivale de 10 a 17% par rapport au voisinage immédiat, et ce dans la
direction dominante de la rose des vents, ainsi qu’un accroissement de I'activité orageuse et
un rehaussement de la base des nuages de 300 a 600 m. Dans sa thése de 1996 intitulée
« Analyse des précipitations en hydrologie urbaine. Exemple de la Seine-Saint-Denis », Roux
(1996) rappelle cependant que les résultats de cette compagne ne sont pas extrapolables
d’une agglomération a une autre compte tenu de la différence des climats, des situations et
du mode d’occupation des sols.

Bessemoulin (1980) attribue I'influence de I'urbanisation sur les précipitations a deux raisons
principales. D’abord I'activité humaine est émettrice de noyaux de condensation ou de de
noyaux glacogenes favorisant les précipitations, ensuite le changement de la nature des sols
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en milieu urbain entraine des changements de la rugosité et de I'albédo, ce qui « engendre
des turbulences mécaniques et thermiques ».

L’effet du milieu urbain ne se limite pas aux précipitations, mais influence également deux
étapes grandement importantes dans le cycle hydrologique : I'évapotranspiration et le
ruissellement. En effet, comme Roux (1996) I'explique, le revétement des sols dans le milieu
urbain par des routes, des batiments, etc. diminue I’évaportranspiration et la capacité
d’infiltration des eaux de pluie dans le sol et augmente la pluie nette, i.e., la partie de la pluie
précipitée convertie en ruissellement (Burns et al.,2012 ; Furusho et al., 2014). En fonction des
différentes politiques urbaines, il se peut également que des aires de stockage naturelles
comme des étangs ou des lits de rivieres soient remblayées, augmentant ainsi le débit de I'eau
ruisselée. En ajoutant a cela une diminution de la rugosité des revétements de sol (en milieu
naturel, 'eau est freinée par des herbes, galets...contrairement aux chaussées lissées en
milieu urbain), les systémes pluviaux et d’assainissement urbains, méme les plus développés
peuvent se retrouver saturés et donc donner lieu a des crues dévastatrices.

La spécificité du milieu urbain, conjuguée aux enjeux socioéconomiques qui lui sont
intrinsequement liés, explique le développement au cours des trente derniéres années de
modeles hydrologiques plus ou moins sophistiqués pour simuler le cycle de I'eau dans les
agglomérations. Cependant, ces modéles ont besoin d’estimations quantitatives de
précipitations a trés fine résolution pour pouvoir remplir leur mission. Niemczynowicz (1990)
suggeérent l'installation d’un pluviométre pour chaque km? de surface urbaine, avec une
résolution temporelle d’'une minute et une résolution en hauteur de 0.1 mm, mais cette
configuration apparait trés onéreuse et peu pratique. Ochoa-Rodriguez et al. (2015)
proposent quant a eux des estimations quantitatives des précipitations avec une résolution
spatiotemporelle de 100 m et 5 minutes pour les bassins de taille inférieure a 1 ha. Le
consensus actuel dans la littérature favorise plutot le radar météorologique comme
instrument de mesure pour atteindre des résolutions aussi hautes, en améliorant ces
performances a travers des pluviométres au sol ou bien en fusionnant ses données avec
d’autres radars météorologiques pour aboutir a une mosaique de mesures plus fiables.

On apportera dans le troisieme chapitre de ce mémoire plus de précisions sur les
précipitations urbaines pour les communes constituant notre zone d’étude.

1.2 Mesure des précipitations

Les premiéres tentatives humaines de mesure de la pluie furent réalisées par les Grecs vers
500 av J-C. Au fil du temps, plusieurs civilisations développeéerent I'ancétre du pluviométre pour
guantifier les précipitations dans le but d’améliorer le rendement agricole. En 1441, le
scientifique Jang Yeong-sil introduit le premier pluviométre standard capable de donner la
guantité d’eau précipitée ainsi que la durée de chaque épisode pluvieux. Par la suite, une
succession d’inventeurs, dont notamment I'ltalien Benedetto Castelli et I’Anglais Christopher
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Wren, arrivent a développer de nouveaux pluviometres accompagnant le développement des
réseaux de mesures pluviométriques en Europe et dans le monde (Strangeways, 2010). Le
développement de pluviomeétres de plus en plus performants se poursuivra au 20éme siecle
en paralléle avec la naissance et le développement du radar météorologique.

Dans cette section, nous présentons les principaux instruments de mesures quantitatives des
précipitations a savoir le pluviomeétre (mesure directe) et le radar météorologique (mesure
indirecte). Nous présentons les principes de fonctionnement et les sources d’erreur
éventuelles de chaque instrument.

1.2.1 Mesure directe des précipitations (Le pluviometre)

Michaelides et al. (2009) distinguent deux catégories d’instruments effectuant des mesures
directes des précipitations. La premiere catégorie mesure une quantité moyenne
proportionnelle au volume intégré des précipitations, c’est le principe du pluviometre. La
deuxiéme catégorie décrit les hydrométéores en termes de vitesses terminales de chute,
distribution des tailles etc. pour en déduire le taux de précipitations, c’est le principe du
disdrometre.

Les disdrometres (de l'anglais « Distribution drop meter ») permettent de mesurer les
précipitations avec une meilleure résolution que les pluviométres (Tridon, 2011). Nous
dirigeons le lecteur vers I'article de synthése bibliographique de Kathiravelu et al. (2016) pour
comprendre |'évolution de cet instrument de la méthode basique de Laws et Parsons (1943)
ou la taille de boulettes formées par la capture de gouttes de pluie dans une boite remplie de
farine permettait I'estimation de la distribution de leur tailles jusqu’au développement des
disdrometres électroniques modernes basées sur un capteur optigue comme le disdrometres
PARSIVEL ou mesurant I'impact de chaque goutte d’eau comme le disdrométre JW du nom de
ses inventeurs Joss et Waldvogel (1967).

Les mesures directes de précipitations sont généralement réalisées grace a des réseaux de
pluviometres, c’est le cas de notre zone d’étude (Chapitre 3).

Schématiquement, un pluviomeétre est un collecteur dont les dimensions sont connues,
conjugué a un systeme de mesure permettant de définir la lame d’eau précipitée, en fonction
du type du pluviométre. Nous rappelons ici quelques types de pluviometres avec leurs
systémes de mesure respectifs.

e Le pluviometre a lecture directe : Un récepteur gradué est accroché au collecteur, la
lame d’eau précipitée est donc observée par I'usager et manuellement enregistrée par
celui-ci.

e Les pluviographes a siphon : Une colonne de mesure équipée d’un flotteur est reliée
au collecteur, la translation verticale de ce flotteur permet de déterminer la lame d’eau
précipitée.



Le pluviometre a pesée: Il s’agit d’'un réservoir monté sur un ressort dont les
propriétés sont connues. La compression du ressort correspond a une masse d’eau
précipitée dans le réservoir, et elle est automatiquement retranscrite sur un
diagramme. Des tables préétablies permettent de convertir les mesures de
compression en lame d’eau précipitée.

Les pluviométres a augets basculeurs: Deux réceptacles identiques appelés aussi
« augets », sont liés sous forme d’une balancoire a bascule. Le collecteur dirige la lame
d’eau précipitée vers I'un des réceptacles. Au-dela d’une certaine hauteur qui dépend
de la précision de I'appareil et qui est généralement de 0.1, 0.2 ou de 0.5 mm, le
réceptacle tombe sous le poids de l'eau, et l'autre réceptacle vient se relier au
collecteur, cette opération peut se répéter plusieurs fois en fonction de la longueur de
I’épisode pluvieux. L’enregistrement automatique se fait grace a un systéeme
magnétique, mécanique ou optique qui compte le nombre de basculements des
augets (Civiate et Mandel., 2008). Ce type de pluviomeétre est le plus répandu, la figure
1.1 schématise son fonctionnement.

Chacun de ces types de pluviomeétre posséde ses propres avantages et inconvénients,

cependant des sources d’erreurs sont communes entre les différents pluviometres. On peut

en citer les plus significatives :

Le vent : 'OMM (Organisation Mondiale de Météorologie) recommande l'installation
des pluviomeétres entre 0.5 et 2 métres du sol pour éviter la végétation. A Météo-
France, la hauteur de mesure conventionnelle est de 1 méetre (Direction des Systemes
d’Observation, Météo-France., 2007). A cette hauteur, les courants d’air peuvent créer
de la turbulence en amont et en aval du pluviomeétre. Cette turbulence peut avoir
comme conséqguence une sous-estimation de la lame d’eau précipitée. Pour minimiser
cet effet aérodynamique, beaucoup de pluviometres sont congus sous forme de
« verre a pied ».

Caractéristiques et état du cone du collecteur : La rugosité des parois du céne peut
retenir de petites quantités d’eau et, par conséquent, les pluies de trés faibles
intensités peuvent ne pas étre détectées. De méme |'eau résiduelle en fin d’épisode
pluvieux peut également s’évaporer sans qu’on puisse la mesurer (Direction des
Systémes d’Observation, Météo-France., 2007).

L'implantation: Le choix de [|'endroit d’installation des pluviometres est
particulierement délicat en milieu urbain. Météo-France recommande l'installation de
chaque pluviometre a une distance supérieure a 4 fois la hauteur des obstacles
environnants. Ainsi, par exemple, si le batiment le plus proche a une hauteur de 25 m,
le pluviometre doit se situer a au moins 100 m de ce dernier, ce qui n’est pas
pratiguement possible dans tous les cas. Météo-France a également émis d’autres
recommandations essentielles notamment sur la pente du terrain qui ne doit pas
dépasser 19°, et sur I'horizontalité du pluviometre qui doit étre assurée en toutes
circonstances pour des mesures fiables (Civiate et Mandel., 2008).
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Le systtme de mesure: Chaque type de pluviometre présente des limitations
intrinséques qui introduisent des incertitudes plus ou moins importantes sur les
mesures. A titre d’illustration, les pluviographes a siphon ne peuvent pas mesurer la
lame d’eau précipitée pendant la phase de vidange de la colonne d’eau. Pour les
pluviomeétres a augets basculeurs, le basculement n’est pas instantané, en effet un
réceptacle peut continuer de basculer tout en recevant de |'eau, cela peut mener a
d’importantes sous estimations en cas de fortes précipitations, de surcroit, des
frottements dans le systeme de basculement des augets liés a I'usure, la salissure ou
le sur graissage de |’axe de rotation peuvent fausser complétement les mesures de ce
type de pluviométre.

La maintenance: En fonction de la résolution de mesure opérationnelle du
pluviomeétre, une maintenance réguliére s'impose, en effet, il suffit que le collecteur
soit bouché partiellement par un objet quelconque pour que le pluviométre ne
fonctionne plus correctement.

Les précipitations solides : Afin de pouvoir mesurer les précipitations solides, le
collecteur doit étre réchauffé pour faire fondre la neige ce qui augmente le co(t
opérationnel de l'instrument. L’évaporation d’une partie des précipitations solides
introduit aussi une sous-estimation dans les mesures.

La variabilité spatiotemporelle : Dans la section 1.1.2 de ce chapitre, nous avons vu
gue les épisodes pluvieux peuvent varier énormément dans I'espace et dans le temps
mais aussi en intensité en fonction des conditions atmosphériques générant ces
précipitations (Tridon, 2011, ch.5). Un pluviométre méme avec une grande résolution
(mesure d’intensité toutes les 5 minutes avec un pas de 0.2 mm typiquement) ne peut
pas retranscrire cette variabilité spatiale d'ou l'importance des réseaux
pluviométriques denses. Des méthodes pour le design de réseaux pluviométriques
optimaux sont proposées dans la littérature (Yeh et al., 2011 ; Adhikary et al., 2015)
mais leur implémentation se heurte souvent a des considérations pratiques comme
I’occupation des terrains, la difficulté d’accés, etc (Nazaripour et Daneshvar, 2016)
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Figure 1.1: Principe du pluviomeétre a augets basculants (Civiate et Mandel., 2008)

1.2.2 Mesure indirecte des précipitations par télédétection radar

A l'origine, le radar (de I'anglais Radio Detection and Ranging) est un systéme servant a
détecter la présence et déterminer la position, parfois méme la vitesse d'objets tels que les
avions ou les bateaux, et ce grace aux ondes électromagnétiques. L'invention du radar ne peut
étre attribuée a une personne ou a un pays en particulier, il a été plutot le fruit de
I'accumulation de nombreuses recherches menées antérieurement et séparément a plusieurs
endroits. La course a I'armement durant la seconde guerre mondiale et pendant la guerre
froide par la suite, a contribué énormément au développement des radars et a découvrir
d'autres applications pour en faire usage, comme en météorologie avec |'observation des
précipitations.

On se limitera dans cette section a la présentation du radar incohérent (i.e. dont la phase est
aléatoire), non polarimétrique, puisque le radar sur lequel se base ce travail de these fait
partie de ce type de radars « simples ».

1.2.2.1 Principe du radar météorologique

Une partie d’'une onde électromagnétique rencontrant un obstacle, se diffuse dans tous les
sens dans son milieu de propagation, notamment dans la direction opposée a la direction de
propagation initiale. Le radar se base sur cette propriété pour détecter les cibles.
Schématiquement le radar est constitué des composants suivants pour remplir cette mission :

1. L'émetteur : il s’agit de la composante responsable de la génération d’impulsions
électromagnétiques de forte puissance et haute fréquence pendant une courte durée.
2. L'antenne: il s’agit du dispositif responsable a la fois de la diffusion du signal dans
I’espace, et de la réception du signal rétrodiffusé. La conception de I'antenne prend
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en compte la nécessité de n’émettre et recevoir les ondes que dans une direction
privilégiée pour pouvoir détecter des cibles, cela donne lieu a la notion de gain qu’on
discutera dans la section suivante.

3. Le duplexeur : nécessaire dans le cas du radar monostatique (i.e. radar ou la fonction
d’émission et de réception du signal est réalisée par un dispositif électronique
commun et par la méme antenne), il joue le réle de commutateur en isolant le
récepteur lors de la phase d’émission. En effet la puissance émise est souvent de
I'ordre de plusieurs kilowatts, alors que le récepteur est congu pour traiter quelques
nano watts seulement !!

4. Lerécepteur : il recueille 'onde rétrodiffusée

5. Un systéme d’exploitation : une phase de traitement plus ou moins élaborée est
effectuée avant de présenter a I'opérateur les échos et produits radars obtenus.

La figure 1.2 donne un schéma simplifié du fonctionnement du radar. Sachant que le signal se
propage dans I'atmosphére a la vitesse de la lumiere, il est donc facile de calculer les distances
séparant les cibles du radar. L'angle de la cible dans le référentiel du radar correspond a
I'orientation de I'antenne que |'opérateur contréle. En effet I'antenne focalise la grande
majorité du signal émis dans un céne fin bien défini, tandis que Darricau (2012) estime que
I’énergie émise en dehors de ce cdne est moins importante d’un ordre de grandeur de 1072 3
1074, et par conséquent I'énergie rétrodiffusée en dehors du cne est négligeable avec une
grandeur d’ordre similaire.

Le balayage de I'atmosphére par un radar peut s’effectuer de plusieurs manieres. Le plus
commun est le mode PPl (de I'anglais « Plan Position Indicator ») ou I'antenne possede un
angle d’élévation prédéterminé et tourne autour de I’axe azimutal, en effectuant des rotations
de 0 a 360°. On peut obtenir un balayage volumique de I'atmosphére quand on effectue un
balayage PPI a plusieurs élévations successives. A angle azimutal fixe, le changement d’angle
d’élévation de I'antenne génére un sondage vertical de I'atmosphere, c’est le mode RHI (de
I’anglais « Range Height Indicator »)
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Figure 1.2 : Diagramme fonctionnel type d’un radar (d'aprés Darricau, 2012)

1.2.2.2 Définition du facteur de réflectivité

Une cible donnée ne réfléchit pas I'onde électromagnétique incidente du radar de fagon
uniforme sur toute sa surface, mais uniqguement a travers une section d’incidence S. Vu que
cette section n'est en réalité jamais isotrope, on introduit ce qu'on appelle la section efficace
de rétrodiffusion qu'on définit comme la section o qui réémettrait toute I'énergie recue de
maniére isotrope, et de facon qu'elle intercepte la puissance lui permettant de renvoyer la
puissance effectivement rétrodiffusée en réalité, cette section o est donc différente de S. Elle
dépend de plusieurs facteurs dont la forme de la cible, ses dimensions, I'orientation par
rapport a la direction du rayonnement etc. (Sauvageot, 1992)

La cible interceptée se trouve partiellement ou entierement dans un volume élémentaire sous
forme d'un tronc de cbne, comme la montre la figure 1.3 :
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Figure 1.3 : Volume de sondage élémentaire pour un radar météorologique (d'aprés
Legorgeu, 2013)
Le volume élémentaire V, s’écrit :

T+ xPprixcx*t
€ 8

(1.4)

Avec : 6 et ¢ I'ouverture du faisceau horizontalement et verticalement respectivement.
Pour une antenne parabolique :

6=¢ (15

c : La célérité de I'onde électromagnétique, équivalente a celle de la lumiére
(c =3108m.s71)

7 : La durée de I'impulsion électromagnétique
r: La distance entre I'antenne et la cible.

La réflectivité radar n est définie comme la somme de toutes les sections efficaces de
rétrodiffusion o; de chacun des hydrométéores par unité de volume V (Cazenave, 2009) :

20
Ve

n (1.6)

Les longueurs d'onde généralement d'usage en météorologie, varient entre 1 mm et 100 m.
Le tableau 1.1 répertorie les différentes bandes de fréquence utilisées en météorologie.
Chaque bande de fréquence correspond a une certaine plage de longueurs d’ondes et a une
désignation propre.
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Tableau 1.1 : Désignation des bandes de fréquence radar (Skolnik, 2008)

Désignation Bande de fréquence Longueur d'onde
HF 3-30 MHz 10-100 m
VHF 30-300 MHz 1-10 m
UHF 300-1000 MHz 0.3-1m
L 1-2 GHz 15-30 cm
2-4 GHz 8-15cm
4-8 GHz 4-8 cm
8-12 GHz 2.5-4cm
Ku 12-18 GHz 1.7-2.5cm
K 18-27 GHz 1.2-1.7 cm
Ka 27-40 GHz 0.75-1.2cm
\Y 40-75 GHz 4-7.5 mm
75-110 GHz 2.7-4 mm
G 110-300 GHz 1-2.7 mm

Compte tenu du fait que les gouttes de pluie ont un diameéetre maximum de 8 mm environ
(Tridon, 2011), le mode de diffusion qui prend place est principalement celui de Rayleigh car
les particules diffusantes sont de taille beaucoup plus petite que la longueur d'onde incidente
des radars météorologiques les plus répandues (en bande S- C- et X-). Ainsi la section efficace,
en cm, de rétrodiffusion peut s'écrire (Battan, 1959) :

2 6

o = W .7

Avec A: la longueur d'onde et D: Diametre des particules en cm, et k,, : la constante
diélectrique de la cible (plus particulierement de I’'hydrométéore en météorologie radar). Le
facteur diélectrique de I'eau a T = 0°C est de k,,* = 0.93 pour I'eau, il est de 0.24 pour la neige
et 0.18 pour la glace.

Les équations 1.6 et 1.7 montrent que la réflectivité n est proportionnelle au moment d'ordre
6 du diamétre de la distribution en taille des gouttes (ou DSD de I'anglais « Drop Size
Distribution »), qui est par définition le facteur de réflectivité radar Z. Si I'on suppose la
continuité des diametres des gouttes d'eau au sein d'un volume observé, ce facteur peut
s’écrire :

Dmax

sz DéN(D)dD (1.8)
Dimin

Avec Z exprimé en mm®m™3 et ou N(D)dD représente le nombre de gouttes entre les
diametres D et D + dD par unité de volume.
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Ainsi, pour un volume ou la distribution en taille des gouttes est continue entre une valeur
minimale D,,;, et maximale D,,,,, on peut réécrire la réflectivité radar en combinant les
équations 1.6, 1.7 et 1.8 sous la forme :

”5 *lk |2
n= Twz (1.9)

Plusieurs modeles de distribution de diametres de gouttes existent dans la littérature.
Cependant, le modele de Marshall et Palmer (1948) reste a ce jour le plus largement utilisé, il
s'agit d'un modele de type exponentiel tel que :

N(D) = Nyexp(—AD); 0 < D < Dy, (1.10)
Avec N, = 800m™3mm™! et A(mm™1) est une fonction du taux de précipitation R tel que :
A =41R7°%21(1.11)

Pour des raisons de commodité, on utilise une échelle logarithmique pour exprimer le facteur
de réflectivité radar Z :

Z
Z (dBZ) = 10log,, (Z_) avec Zy = 1 mm®m=3(1.12)
0

Le facteur de réflectivité radar s’exprime sous cette forme avec comme unité le décibel dBZ

1.2.2.3 Equation du radar

Pour un rayonnement isotrope provenant d'un point dans I'espace, la puissance totale recue
Pe
4mr?

a une distance r de ce point par unité de surface peut étre exprimée par ou P, est la

puissance totale émise. Le réle de I'antenne comme montré précédemment est de concentrer
P, dans un faisceau fin. On définit le gain de l'antenne G de surface effective A, comme
I'augmentation de puissance par unité de surface par rapport a I'émission isotrope. Ainsi, la
puissance interceptée par une cible située a la distance r est donc :

Fe

S(r) est la section de rétrodiffusion de la cible. D'aprés Baars (2007), on peut démontrer que
la surface effective A, s'écrit :
A _ (1.14)
¢ 4m '

En cas d'absorption nulle de I'onde interceptée (i.e. totalement réémise de fagon isotrope), et
compte tenu de l'analyse de la section précédente (notion de volume élémentaire et de
section efficace de rétrodiffusion), on peut faire le développement suivant quant a la
puissance recue en retour de la cible par I'antenne du radar :

PxG?2x22x0xp*h
_PRxGxS(r)+ A, _Pe*GZ*AZ*S(T)_ 51272 x 2In (2) *1(r)

r (4mr?)? a (4m)3r* a r2

(1.15)
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Avec h la longueur de I'impulsion électromagnétique.

L'expression de la puissance regue P, est divisée par 2In (2) pour mieux prendre en compte la
distribution de I'énergie dans le faisceau (Probert-Jones, 1962).

L'équation 1.15 sous sa derniére forme est ce qu'on appelle I'équation du radar, elle peut étre
simplifiée davantage en remplagant la partie entre crochet par une constante C, calculée au
préalable :

P = (1.16)

Co xn(r)
T-Z
La relation 1.9 permet de passer au facteur de réflectivité :
CZ(r)
Avec :
Co * > * |k, |
Pratiguement, la puissance recue fluctue autour de la valeur théorique, et ce a cause de la

C (1.18)

turbulence et de la variabilité des vitesses de chute des hydrométéores. Pour remédier a ce
probléme, on fait souvent une moyenne temporelle sur plusieurs impulsions consécutives de
facon automatique au niveau du radar ou avec des routines a posteriori.

1.2.2.4 Relations Z-R

Le taux de précipitation R représente le volume d'eau précipité par unité de temps et de
surface(m3m=2s~1). En météorologie, on I'exprime en mm.h~! avec 1 mm = 11/m?. D'aprés
Cazenave (2009), le taux de précipitation R est proportionnel au moment d'ordre 3 de la
distribution en taille des gouttes N(D) tel que :

Dmax
R = 6m* 10-4f N(D) = D3 x v(D)dD (1.19)
Dmin
Avec v(D) la vitesse de chute des hydrométéores et D le diamétre des gouttes exprimé en
mm.
Dans la littérature, on peut retrouver plusieurs relations entre le diametre D et la vitesse de

chute des gouttes v(D), le tableau 1.2 suivant donne les plus importantes (Tridon, 2011) :

Tableau 1.2 : Modeles théoriques de la vitesse de chute des gouttes en fonction du diamétre

v(D)
Source Relation v(D)
Spilhaus (1948) v(D) = 4.49D%>
Doherty (1964) v(D) = 9.38[1 — e~0-654D]
Sekhon et Srivastava (1971) v(D) = 6.728D°%¢
Atlas et al. (1973) v(D) = 9.65 — 10.3e706P
Atlas et Ulbrich (1977) v(D) = 3.778D%¢
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En utilisant une relation v(D) de type puissance, on peut établir une relation de type puissance
également entre R (moment d'ordre 3.67 pour la relation Atlas et Ulbrich (1977) de la DSD,
par exemple) et Z (moment d'ordre 6 de la DSD) sous la forme :

Z = aR? (1.20)
Pour la distribution des gouttes de Marshall-Palmer (équation 1.10) : on retrouve les valeurs
suivantes a = 200 et b = 1.6 (Marshall et al., 1955). C'est ainsi qu'on peut passer aisément des
facteurs de réflectivité Z aux taux de précipitation R

1.2.2.5 Sources d’erreur
e Le volume d’échantillonnage/ Les échos de sol

Lors de |'établissement de I'équation 1.6, on a fait I'hypothese d’un remplissage uniforme du
volume échantillonné (équation 1.4), cependant cette hypothese n’est pas toujours vérifiée.
En effet, I'existence d’hydrométéores de différents types (gouttes d’eau et cristaux de glace
par exemple) contredit I’hypothése d’homogénéité, de surcroit une partie du volume sondé
peut ne pas contenir des hydrométéores (i.e. remplissage non uniforme). On peut néanmoins
admettre cette hypothése pour les hautes résolutions (Villarini et Krajewski, 2010), d’ou
I'intérét des ouvertures fines de faisceau, et des radars en bande C et X. Lors de la propagation
normale de I'onde électromagnétique dans I'atmospheére, celle-ci peut rencontrer des cibles
au sol (montagnes, collines, batiments...), cela entraine a la fois I'apparition de forts échos
dont les emplacements restent toujours constants relativement au radar, mais aussi des effets
de masque partiel ou total i.e. une fraction, voire la totalité, du signal se trouve bloquée au
niveau de I'obstacle (Collier, 1989). On appelle généralement ces obstacles des échos de sol.
Une carte récente de ces échos est alors de mise pour pouvoir corriger les mesures radar, avec
des résultats généralement satisfaisants. Nous développons dans le chapitre 3 cette approche
de correction pour les images radar en bande X traitées au court de cette these. Le choix de
I'angle d’élévation du radar permet également d’éviter ou du moins amoindrir les effets de
masque.

Dans certains cas particuliers de I'atmosphere, les distributions de températures et d’"humidité
sont telles que le gradient vertical de l'indice de réfraction varie de fagon inhabituel
(Patterson, 2008 ; Bech et al., 2012), ce qui peut dévier I'onde électromagnétique de sa
direction théorique de propagation et fausser les mesures radar, c’est ce qu’on appelle la
propagation anormale.

e La bande brillante :

La bande brillante est I'une des sources les plus importantes d'erreur dans la mesure des
précipitations par télédétection radar. Il s'agit d'une couche atmosphérique ou un
rehaussement significatif des réflectivités peut étre observé. Cette couche correspond a
I'isotherme 0°C ou les particules de glace commencent a fondre en tombant, et se couvrent
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donc d’une couche superficielle liquide. Le radar « voit » alors des gouttes d'eau de grands
diametres avec une vitesse de chute basse, ce qui fausse le calcul de la DSD et conduit a
considérer la constante diélectrique de I'eau k,, = 0.93 dans les calculs. Généralement, pour
pouvoir corriger cet effet de bande brillante, on identifie des profils verticaux de réflectivité
grace a des radars volumiques ou a visée verticale. Il est aussi possible d'estimer ces profils
avec des modeles théoriques (Kirstetter, 2008 ; Andrieu et Creutin, 1995a).

La figure 1.4 montre bien cet effet de bande brillante : il s'agit d'une image d'un radar
météorologique a visée verticale, illustrant les mesures recueillies entre le 3 et le 4 décembre
2010 a Cazadero (Californie, Etats-Unis). A droite, a une altitude de 2.4 km, on peut voir des
réfléctivités nettement supérieures aux autres valeurs recueillies a des altitudes supérieures

ou inférieures a celle de la bande identifiée.
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Figure 1.4 : Profil vertical des précipitations a Cazadora (Californie, Etats-Unis) entre le
03/12/2010 et le 04/12/2010 (d’apres le laboratoire ESRL « Earth System Research
Laboratory » de I’Agence Américaine d’Observation Océanique et Atmosphérique) (modifiée)

e ['étalonnage
La constante C, (équation 1.16) regroupe les caractéristiques numériques, électroniques et
d'hyperfréquence. Une erreur de 10% sur |'estimation de cette constante par exemple, se
retrouve directement au niveau de l'‘estimation de la puissance rétrodiffusée, d'ou
I'importance d'un bon étalonnage du radar. Pour ce faire, on s'intéresse a chaque terme
constituant la constante C, pour I'estimer avec la plus grande précision possible. Par la suite
on peut utiliser des cibles de référence (spheres ou des réflecteurs tétraédriques) dont les
propriétés de diffusion, de transmission et d'absorption sont connues et qui sont disposées a
des distances bien définies du radar pour améliorer la précision de I'étalonnage. |l est possible
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également d'ajuster I'étalonnage du radar en comparant les mesures de réflectivité (et donc
de taux de précipitation aprés conversion avec une équation de type 1.20) aux mesures
d'autres capteurs (pluviomeétre ou disdrométre, ou d’autres radars)

e L'atténuation:
L'atténuation est une des sources majeures d'erreur de mesures par télédétection radar
surtout pour des bandes de fréquence largement exploitées en météorologie comme les
bandes K et X et méme C dans une moindre mesure (Atlas et Banks 1951 ; Berne et Uijlenhoet,
2006). En effet, la communauté scientifique avait constaté des les années 1940 que le
développement du radar et de ses applications en météorologie en particulier, dépendait en
grande partie de la capacité a corriger I'atténuation efficacement (Gunn et East 1954 ; Atlas
et Ulbrich, 1977). Lorsqu'une onde électromagnétique traverse I'atmosphere, elle rencontre
des molécules de gaz, des gouttelettes nuageuses, des particules en suspension...une partie
de son énergie est alors absorbée ou diffusée au fur et a mesure de son avancement. Cet effet
limite considérablement les ondes dont la longueur ne dépasse pas les sept centimétres (Atlas
et Ulbrich, 1977), i.e., les radars en bande X et C en ce qui nous concerne. Hitschfeld et Bordan
(1954) ont développé un algorithme pour corriger |'atténuation, qui se base sur I'estimation
d’un facteur d’atténuation qui dépend de la distance au radar. Depuis, plusieurs autres
algorithmes ont également été mis en place comme ceux de Hildebrand (1978), de Marzoug
et Amayenc (1991) et de Lengfeld et al. (2016) ...
Il est a noter que le radome (abri protecteur imperméable utilisé pour protéger I'antenne)
peut également accentuer |'atténuation, en particulier s'il est humide (Bechini et al. 2010).

e LechoixdelarelationZ — R
Pour établir des relations Z — R, de type puissance entre le facteur de réflectivité radar Z et le
taux de précipitation R, il est nécessaire de choisir un modele théorique pour les vitesses de
chute, ainsi que la distribution des diametres de la précipitation (Fujiwara, 1965 ; Uijlenhoet
et al., 2003b). Comme I'explique Alfieri et al. (2010) I'usage d’une relation Z — R unique pour
I’estimation des champs de précipitations a partir des échos radar est trés répondu pour des
raisons pratiques et aussi parce que ces relations permettent d’obtenir des estimations avec
un biais moyen relativement faible. La littérature offre un large choix de relations Z — R avec
qguelques références notables (Marshal et Palmer, 1948 ; Joss et Waldvogel, 1970 ; Battan,
1973 ; Woodley et al., 1975 ; Doviak et Zrnich, 1993). Toutefois, la grande variabilité de la DSD
durant un seul et unique évenement pluvieux entraine des changements considérables dans
la véritable relation Z — R dans le temps et dans |'espace, et il faut ajouter a cela la variation
entre différents évenements pluvieux (Richards et Crozier, 1983 ; Lee et Zawadzki, 2005), ce
quilimite 'utilité d’une relation Z — R unique. Différentes méthodes ont été développées pour
minimiser les incertitudes liées a la conversion des réflectivités radar en taux de précipitations,
en se basant sur des observations pluviométriques ou sur d’autres parameétres comme les
types de précipitations (convectif, stratiforme...) ou I'altitude du faisceau (Collier et al., 1983 ;
Ulbrich et Lee., 1999 ; Gabella et Amitai, 2000). D’autres méthodes se sont aussi appuyées sur
la mise a jour continue des coefficients de la relation Z — R avec une fréquence mensuelle
(Legates, 2000) ou en temps réel (Alfieri et al., 2010).
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Dans la pratique, il incombe aux organismes (services publics de météorologie, bureaux
d’étude, chercheurs...) souhaitant réaliser des estimations quantitatives des précipitations par
télédétection radar de choisir la relation Z — R la plus appropriée, ou bien d’en développer
une (voire plusieurs par type de précipitations par exemple) plus adaptée(s) a sa région.
Plusieurs relations ont ainsi été développées localement pour des régions données : travaux
d’Ochou et al. (2007) et Moumouni et al. (2008) pour I’Afrique de I'ouest par exemple, ou les
coefficients de la relation 1.20 ont été établis a partir de séries temporelles relativement
longues, ou les travaux de Tridon (2011) pour la France.

1.2.2.6 Techniques de correction de I'atténuation

Nous avons évoqué dans la section 1.2.2.5 les sources d’erreur majeures du radar
météorologique, nous allons nous focaliser dans cette section sur I'atténuation puisque notre
radar en bande X est particulierement touché par son effet.
Si I'on pose que la puissance regue du signal est P, le signal rétrodiffusé a I'antenne est donc
P — dP, et la perte d’énergie correspondant a I'atténuation notée dP. Cette perte d’énergie
peut s’écrire :

dP = —2kPdr (1.21)
Avec k le coefficient d’atténuation en m™~! et r la distance au radar en m. Le coefficient 2 dans
I’équation 1.21 est relatif au trajet aller-retour de I'onde émise. En intégrant cette équation
sur une distance r on obtient :

T
P = Pyexp (—2[ kdr> (1.22)
0

Avec P, la valeur de la puissance sans atténuation. Le terme de décroissance exponentiel est
ce qu’on appelle le facteur d’atténuation (qu’on notera Att ) et ne dépend que de r et de la
nature des cibles a travers le coefficient d’atténuation k. Si on suppose que ce coefficient est
connu, on peut écrire :

Att(r) = exp <—2 frkdr> (1.23)
0

. . , . . e Po. ..
Pratiqguement, pour estimer |'effet de I’atténuation on cherche a estimer le rapport S intégré
sur la distance, a travers ce qu’on appelle communément PIA pour 'acronyme anglais « Path
Integrated Attenuation ». PIA s’écrit :

Py
PIA = 10log (F) (1.24)
A travers les équations 1.21 et 1.22, on peut en déduire que :

N
PIA = zf Kdr (1.25)
0

Avec :
10k

K=

Le coefficient d’atténuation en dB.m™1.

(1.26)

L'expression du facteur d’atténuation Att(r) en fonction du PIA est :
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PIA = —10log(Att(r)) (1.27)

Le coefficient d’atténuation k est en réalité la somme de plusieurs coefficients d’atténuation
en fonction de cibles/obstacles que le signal rencontre dans I'atmosphére. |l peut étre écrit
ainsi k =k, +k, +k; avec ky,ky,k, les coefficients d’atténuation dus aux nuages, aux
précipitations et aux gaz respectivement. Nous ne considérons ici que le coefficient relatif a la
pluie i.e. k = k,, cette approximation est justifiée dans le contexte de cette these, par les
travaux de Battan (1959) démontrant que l'atténuation par les nuages et les gaz sont
négligeables pour des longueurs d’onde supérieures a 2 cm

Le coefficient d’atténuation de la pluie peut étre modélisé sous forme d’une équation de type
puissance en fonction du taux de précipitations R comme le montre Doviak et Zrnic (1993), et
donc en fonction du facteur de réflectivité radar Z également compte tenu de I’équation 1.20.
Soit sous la forme :

K =cZ% (1.28)
Avec c et d deux constantes.
Dans ce qui suit, nous présentons les techniques de correction de I'atténuation les plus
utilisées dans le cadre de la météorologie radar.

a. Lalgorithme de Hitschfeld et Bordan (1954)

Les équations 1.23 et 1.26 nous permettent d’exprimer le facteur d’atténuation Att(r) en
fonction du coefficient d’atténuation K(dB.m™1) tel que :

Att(r) = exp (—0.46 erdr> (1.29)
0

L’équation 1.17 nous permet de relier la puissance du signal P au facteur de réflectivité radar,
et I’équation 1.22 permet d’en conclure qu’il est possible d’écrire :

Z(r) = ZyAtt(r) (1.30)

Avec Z,y(r) la valeur du facteur de réflectivité radar non affecté par les effets de I'atténuation
a la distance r et Z(r) la valeur du facteur de réflectivité radar quand on prend en compte les
effets de I'atténuation a cette méme distance r. Marzoug et Amayenc. (1991) démontrent, en
partant de I'équation 1.28 qu’on peut écrire :

1 1
dAtt(r)d _ —0.46 . [Z(Cr)]d (131)

dr d
L’équation 1.31 est importante dans la mesure ou elle nous permet d’exprimer I'atténuation
intégrée sur la distance PIA en fonction du facteur de réflectivité radar tel que :
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PIA =2 fr [@ ads (1.32)
0

Par conséquent, en prenant en compte les équations 1.27 et 1.32, le facteur d’atténuation
Att(r) s’écrit apres intégration sur le trajet aller-retour entre le radar et la cible a une distance

r.

d

0.23
Att(r) = |1 - ——PIA(r)|  (133)

En pratique les équations 1.32 et 1.33 nous permettent d’établir un algorithme nous
permettant d’obtenir un champ de réflectivité radar corrigé de I'atténuation a travers d’un
champ brut. Il est primordial cependant de connaitre les coefficients c et d de I'’équation 1.28
avant de procéder a la correction. Pour les radars en bande X, Delrieu et al. (1997) proposent
des valeurs de ¢ = 132250 et d = 1.2 pour les orages

Plusieurs études comme celle de Meneghini et al. (1978) montrent que l'algorithme de
Hitschfeld et Bordan peut devenir instable quand le PIA atteint des valeurs importantes.
Delrieu et al. (1999) recommandent d’arréter la correction des effets de I'atténuation au-dela
de 10 dB

b. Lalgorithme de Lengfeld et al. (2016)

Les effets de I'atténuation sont proportionnels a la longueur d’onde. C'est la raison pour
laquelle les radars en bande X souffrent plus de ces effets comparés aux radars en bande C ou
S. Ll'idée principale de 'algorithme de Lengfeld et al. (2016) est de tirer profit de ce constat
pour corriger les données d’un champ radar en bande X grace a des données d’un autre champ
radar en bande C ou S. En effet, de plus en plus de pays s’équipent de réseaux nationaux
combinant des radars en bande C et S couvrant la grande majorité de leur territoire. Dans ce
contexte, il devient aisé pour un opérateur d’un radar en bande X local d’obtenir des champs
de réflectivités (ou de taux de précipitations) correspondant a sa région et a un créneau
temporelle souhaité.

Pour un champ radar en bande X, notons les valeurs des facteurs de réflectivité de ce champ
Zy, et les valeurs des facteurs de réflectivité du radar en bande C pour ce méme champ (pour
les mémes pixels) Z.

Nous supposons un mode de balayage PPI pour les deux radars, mais aussi que les données
radar Z. ont été interpolées spatialement et temporellement en amont pour correspondre
aux données Zy.

Lengfeld et al. (2016) définissent « I'atténuation apparente maximale » noté K,,,, comme le
ratio logarithmique entre Z, et Zy:
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Zc(r)
Zy (1)

Kmax () = log( ) (1.34)

Cette quantité K, 4, devrait a priori étre croissante suivant chaque radiale du champ radar en
bande X, puisque I'effet de I'atténuation s’accentue en s’éloignant du radar et que les données
en bande C sont moins touchées par cet effet d’atténuation. Toutefois, ceci n’est pas toujours
vrai d’aprés Lengfeld et al. (2016) a cause des erreurs de mesure intrinséques a chacun des
systemes radar, mais surtout a cause des différences spatiales et temporelles du sondage de
I'atmosphere (localisation de chacun des radars, angles d’élévation, résolution
spatiotemporelle...). La seconde étape de la technique de Lengfeld et al. (2016) est d’imposer
une monotonie croissante aux valeurs de K,,,,, tout le long de chaque radiale, ceci est possible
grace a la régression isotonique selon I'algorithme dit PAVA pour I'acronyme anglais « Pool
Adjacent Violators Algorithm » développé dans De Leeuw et al. (2009).

On appellera K; le champ des valeurs K,,,,, apres la régression isotonique. Le champ radar en
bande X corrigé de I'atténuation Zy,, est donc tout simplement :

Zxcor = Zx + Kip  (1.35)

Nous appliquerons la méthode de Lengfeld dans le chapitre 4 avec le radar en bande X du
LaMP et le produit PANTHERE de Météo-France pour pouvoir estimer la performance de cette
méthode comparée a I'algorithme de Hitschfeld et Bordan (1954).
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Chapitre 2 : Révision bibliographique

Dans ce chapitre, nous présentons une vue d’ensemble sur la littérature scientifique
concernant les deux themes de cette these, a savoir I'estimation quantitative et la prévision
immeédiate des précipitations, en particulier en utilisant le radar météorologique.

2.1 Estimation quantitative des précipitations

Les précipitations constituent a I’échelle d’un bassin versant une sollicitation d’un systeme
entrainant une réponse dite hydrologique. Cette réponse se manifeste entre autres, sous
forme d’un écoulement de surface (le ruissellement) convergeant vers |'exutoire du bassin.
Les questions d’aménagement du territoire ont amené les hydrologues et les ingénieurs a
développer a partir des années 1960 des modeles dits hydrologiques, ou de pluie-débit,
permettant de simuler la réponse d’un bassin versant spécifique a un événement pluvieux.
Les modeles hydrologiques se déclinent en plusieurs familles (Devia et al., 2015) en fonction
de la représentation des processus en question (physique, empirique, conceptuel), de la
représentation spatiale (globale, semi-distribué, distribué), et de la résolution temporelle
(annuel, mensuel, journaliére voire horaire ou infra-horaire).

Intuitivement, on peut donc affirmer que les caractéristiques des précipitations jouent un réle
prépondérant dans la réponse hydrologique. Ceci est confirmé par les recherches menées a
ce sujet (Obled et al., 1994 ; Ly et al., 2013). De surcroit, les incertitudes d’estimation de la
variabilité spatiotemporelle des précipitations constituent la source majeure des erreurs dans
les modeéles hydrologiques et dans les prévisions des crues, et ce, devant les incertitudes des
instruments de mesure selon Beven (1998) et Berne et al. (2004). En effet, la variabilité
spatiale des précipitations a un impact direct sur la forme et le décalage temporel de
I’lhydrogramme?, tandis que la variabilité temporelle des précipitations influence en premier
lieu la pointe de 'onde de crue? (Singh, 1997 ; Bardossy et Pegram, 2016b).

De ce fait, I'imprortance majeure du développement d’instruments, de méthodes et de
logiciels pour I'obtention d’estimations quantitatives des précipitations satisfaisantes en
fonction des applications, devient évidente. De nos jours, la plupart des modeles
hydrologiques opérationnels se basent sur des réseaux pluviométriques pour Ia
reconstruction des champs de précipitations. En exploitant le modéle Xinanjiang, 'un des
modeles hydrologiques les plus utilisées en Chine sur le bassin du méme nom et d’une
étendue de pres de 95 milles kilometres carrés, Xu et al. (2013) indiquent que I'augmentation
de la densité d’un réseau pluviométrique contribue a I'amélioration nette la performance des
modeles jusqu’a un certain nombre de pluviometres ol on atteint un palier, d’autres études
trouvent que la nature du modele et le type des précipitations conditionnent I'ampleur d’une
telle amélioration. Lobligeois et al. (2014) trouvent, par exemple, que les modéles semi-

1 ’hydrogramme est la représentation graphique des débits d’écoulement d’eau en fonction du temps. Il s’agit
généralement des débits relevés pour un cours d’eau a la section de la station de mesure.

2 La pointe de I'onde de crue est le débit maximal a I’exutoire d’un bassin versant a la suite d’un événement
pluvieux.
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distribués sont plus performants que les modeéles globaux quand la variabilité des
précipitations est importante, mais que les deux types de modeéles ont des performances
similaires quand les précipitations sont uniformes. Huang et al. (2019) trouvent que 'usage
de champs de précipitations d’'une grande résolution temporelle améliore la performance de
différents modeles hydrologiques a condition d’avoir une densité de pluviometres supérieure
a un certain seuil (a déterminer pour le bassin étudié a travers, par exemple, une approche
géostatistiqgue comme celle proposée par Yeh et al., 2011).

Les particularités des précipitations urbaines comme on les explique au premier chapitre,
mettent le radar météorologique en bonne position pour fournir aux modeles hydrologiques
des estimations de précipitations a haute résolution. Néanmoins, au regard des différentes
erreurs qui entachent les données radar, 'usage de cet instrument dans les modéles pluie-
débit urbains reste minoritaire, malgré quelques projets encourageants dans ce sens
(Thorndahl et al., 2012 ; Goormans et al., 2012 ; Scheibel,2014 ; Gonchukov et al., 2018).

Ce bref apercu sur le role de I'estimation quantitative des précipitations en relation avec les
modeles hydrologiques permet de comprendre le développement des méthodes permettant
d’optimiser les estimations. Dans ce qui suit, nous retracons le cheminement du
développement de ces méthodes, plus précisément celles permettant la fusion des données
issues du radar météorologique et des pluviomeétres.

On considére généralement le pluviométre comme étant I'instrument permettant d’obtenir
« la vérité au sol » de I’Anglais « Ground truth », dans le sens ou il nous permet d’accéder
directement a la lame d’eau précipitée au sol, contrairement au radar météorologique dont
les mesures peuvent étre fortement biaisées (Seo et al., 1999). Toutefois comme le montrent
Steiner et al. (1999) et Upton et Rahimi (2003), les pluviométres produisent souvent des
estimations imprécises. Wilson et Brandes (1979) estiment que le biais des pluviométres peut
atteindre les 20% a 40% pour les orages. Dubois (1998) a compilé les différentes techniques
d’interpolation utilisées pour la reconstruction des champs de précipitations a partir des
pluviomeétres, comme l'interpolation au plus proche voisin (Isaaks et Srivastava, 1990), la
pondération par inverse de la distance, ou par splines (Hutchinson, 1998a et b). Les champs
de pluie reconstruits par ces méthodes ne peuvent cependant pas capturer la variabilité
spatiotemporelle des précipitations puisque les réseaux pluviométriques a I'origine des
données ne sont presque jamais assez denses pour le permettre (Morin et al., 2006 ; Yilmaz
et al., 2005).

L'idée de la fusion entre les données pluviométriques et radar commence a prendre de
I'ampleur aux années 1970. Depuis, il s’est développé quatre familles de méthodes que Ehret
(2003) classifie ainsi : les méthodes multiplicatives simples d’ajustement des données radar,
les approches géostatistiques, les techniques de réduction des erreurs spécifiques au radar a
I'aide des données pluviométriques, et finalement d’autres approches plus diverses et peu
« populaires ».
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Les méthodes multiplicatives d’ajustement des données radar constituent la famille des
méthodes les plus simples pour la fusion des données radar/pluviométre : il s’agit d’une sorte
de deuxieme calibration des données radar qui survient apres celle effectuée par le systeme
radar lui-méme (Gjertsen et al., 2004). Malgré leur nature rudimentaire, ces méthodes
permettent d’obtenir des résultats satisfaisants si le réseau pluviométrique est assez dense et
gue les exigences en termes de résolution spatiotemporelle des applications ne sont pas trop
élevées (Ehret, 2003). Collier (1986) a par exemple ajusté les données horaires d’un radar en
bande C d’une portée de 75 km avec 5 pluviométres seulement, il a trouvé que les estimations
ont été globalement améliorées en particulier pour les précipitations frontales avec ou sans
effet de la bande brillante, néanmoins I'amélioration a été moins significative pour les
précipitations convectives. Dans un article de synthése sur ces méthodes, Gjertsen et al.
(2004) met I'accent sur le choix du temps d’intégration qui peut aller de 10 minutes a plusieurs
années et ce en fonction de la taille du domaine d’étude, du nombre des pluviométres et
surtout de I'application souhaitée. Sur le volet spatial, Gjertsen et al. (2004) rappelle que la
correction du biais moyen reste la méthode la plus répondue au regard de sa simplicité et de
son efficacité, mais il existe d’autres méthodes qui corrigent également la composante de
I'erreur radar qui est une fonction de la distance au radar (Amitai et al., 2002). Quand la
topographie est complexe et ou le faisceau radar peut souvent se trouver bloqué, des
méthodes basées sur la régression multiple pondérée non linéaire peuvent étre envisagées
pour effectuer la correction (Gabella et al., 2000).

L’essor de I'approche géostatistique® pour la fusion des données radar et pluviométrique est
lancée dans les années 1980. En effet, Krajewski (1987) et Azimi-Zonooz et al. (1989)
démontrent que lincorporation de données (radar) simulées améliore I'estimation
guantitative des précipitations par co-krigeage. Goudenhoofdt et Delobbe (2009) ont
comparé plusieurs méthodes géostatistiques comme le krigeage ordinaire, le krigeage avec
dérive externe et la fusion conditionnée avec d’autres méthodes ne prenant pas en compte la
structure spatiale des précipitations comme les polygones de Thiessen, la pondération inverse
a la distance, la régression inverse a la distance, et la correction du biais moyen, entre autres.
lIs ont trouvé que les méthodes géostatistiques avaient les meilleures performances (en
termes de réduction de I'erreur absolue moyenne) méme dans les cas ou la densité du réseau
pluviométrique est réduite. Velasco-Forero et al. (2009) ont combiné trois méthodes
géostatistiques (le krigegage ordinaire, le co-krigeage, et le krigeage avec dérive externe) avec
une technigue non paramétrique pour |'obtention des semi-variogrammes, le krigeage avec
dérive externe a été la méthode la plus performante. Berndt et al. (2014) ont examiné la
performance des méthodes géostatistiques multivariables pour la fusion des données
radar/pluviométriques avec un radar en bande C d’une portée de 128 km, et un réseau de 90
pluviomeétres en prenant les champs de précipitations issus de l'interpolation par krigeage

1 Nous proposons dans 'annexe 1 une introduction générale de I'approche géostatistique, en mettant I'accent
sur les méthodes utilisées dans ce travail de thése, a savoir le krigeage ordinaire, le krigeage avec dérive externe
et la fusion conditionnée. Une description théorique du semi variogramme et des méthodes de sa modélisation
est aussi proposée, avec quelques exemples puisés dans les données disponibles dans le cadre de cette these.
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ordinaire des pluviomeétres uniqguement comme référence, et ce pour plusieurs résolutions
temporelles (de 10 minutes a 6 heures) et cing scénarios de densité du réseau pluviométrique.
Ils ont trouvé que la fusion conditionnée était plus performante pour tous les scénarios de
densité pluviométrique et de résolution temporelle en comparaison avec le krigeage avec
dérive externe et le « Indicator kriging with external drift ». Cependant ils soulignent
également que ces résultats peuvent étre invalides pour des régions montagneuses ou si la
comparaison est faite a I'échelle d’un évenement au lieu d’une série temporelle de
précipitations. Il est a noter que des études similaires ont examiné |'effet de la considération
de la topographie comme variable secondaire dans les méthodes géostatistiques
multivariables au lieu de l'information radar (Goovaerts, 2000 ; Haberlandt 2007), une
amélioration de I’estimation quantitative des précipitations a été constaté a I’échelle
mensuelle voire annuelle.

La troisieme famille de méthode selon Ehret (2003) est celle de la réduction des erreurs
spécifiques au radar. Borga et al. (2000) divise cette erreur en deux composantes
indépendantes. Le biais moyen du champ qu’il propose de corriger a travers un facteur
multiplicateur calculé a partir des pluviometres, et un biais qui est une fonction de la distance
au radar qu’il propose de corriger a travers des profils verticaux de réflectivités. Hossain et al.
(2001) a trouvé que la correction des champs radar de I'erreur dépendante de la distance
améliorait nettement la qualité des données et par conséquence les performances du modele
pluie-débit utilisé dans I'étude. En termes de débit, I'erreur a méme été réduite de 2% a 40%.

La quatrieme famille se compose de méthodes « non conventionnelles » peu populaires. On
peut citer parmi elles I'usage d’un réseau de neurones artificiel (Matsoukas et Islam., 1999),
I'usage d’une technique bayésienne pour le conditionnement des données radar aux données
pluviométriques (Todini, 2001) ou d’une technique de fusion par copule mathématique (Laux
et Mao 2012).

D’autres techniques de fusion d’estimations quantitatives des précipitations de sources
différentes existent. La méthode de Lengfeld et al. (2016) permet de corriger les données d’un
champ radar en bande X des effets de I'atténuation, grace a des données d’un autre champ
radar en bande C ou S moins touchés en principe par ces effets. Li et Shao (2010) ont proposé
une méthode non paramétrique : la régression de type kernel par lissage pour fusionner des
données pluviométriques et des données issues du satellite TRMM pour fournir un produit
« lame d’eau » sur tout le territoire Australien. Cette méthode s’est révélée plus performante
que le krigeage.

2.2 Prévision immédiate des précipitations

Dans la section précédente, nous avons expligué lintérét majeur des estimations
guantitatives des précipitations pour les modeles pluie-débit. La robustesse des systemes
d’alerte aux crues, en particulier aux crues soudaines, dépend de notre capacité a anticiper
les champs de précipitations a venir, i.e., a faire de bonnes prévisions (Demargne et al., 2007,
2010 ; Seo et al., 2006 ; Nardo Caseri, 2017).
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En fonction des échéances, on qualifiera la prévision d’'immédiate quand elle est effectuée
guelgues heures en amont, jusqu’a 3 heures selon [|’Organisation Mondiale de la
Météorologie, voire jusqu’a 6 heures selon beaucoup d’acteurs de la prévision, la prévision
est dite « a courte échéance » au-del3, i.e., de 6 heures jusqu’a quelques jours en amont. Ces
distinctions ne sont pas anodines. En effet, les besoins en termes de données, de méthodes,
et d’algorithmes varient fortement en fonction des applications et de ce qu’elles considéerent
comme étant des prévisions fiables et utiles. A titre d’illustration, pour un bassin versant de
plusieurs milliers de kilometres carrés et un temps de réponse hydrologique de plusieurs
jours, les modeles de prévision numérigue NWP (de I’Anglais « Numerical Weather
Prediction ») basés sur une modélisation physique des processus atmosphériques, sont
suffisants pour effectuer de bonnes prévisions, ou du moins évaluer les tendances générales
des champs précipitants, mais ils n’arrivent pas a remplir cette mission pour des bassins de
plus petite taille (Ehret, 2003). Golding (1998) estime que la réalisation de prévisions
immédiates des précipitations requiert des observations a trés haute résolution
spatiotemporelle pour I'identification effective des cellules! précipitantes (forme, distribution
d’intensité...) et leur extrapolation.

Plusieurs chercheurs suggerent I'existence de limites de prévisibilité de I'atmosphere
intrinséquement liées a différentes échelles spatiotemporelles. Selon Ehret (2003), cela est d{i
a la complexité des processus physiques générant les précipitations a différentes échelles, et
a notre incapacité a observer la multitude de parameétres physiques nécessaires avec les
résolutions adéquates. Moore (1995) associe donc chaque échelle de mouvement dans
I'atmosphere a une limite de prévisibilité, ainsi les mouvements planétaires seraient
prévisibles plusieurs semaines en amont, contre quelques jours pour les mouvements
synoptiques, et a peine une heure pour les systémes convectifs. Malgré de grandes avancées
dans le domaine de la prévision et 'amélioration des réseaux de capteurs météorologiques,
les ordres de grandeurs de Moore (1995) n’ont pas été franchis, Lorenz (1993) attribue cela a

la nature chaotique des mouvements atmosphériques.

Afin d’avoir une vue d’ensemble sur les différents travaux menés en matiére de prévision
immédiate des précipitations. Nous exposons dans les sous-sections suivantes les méthodes
de prévision basées sur les observations radar, et puis les modeles numériques de prévision
assimilant la donnée radar tout en évoquant les variantes probabilistes ou stochastiques de
ces méthodes.

2.2.1 Les méthodes de prévision basée sur les observations radar

Avant le développement de I'usage opérationnel du radar météorologique, on se basait sur
les réseaux pluviométriques pour effectuer des prévisions rudimentaires des précipitations.
Ainsi, les approches statistiques utilisaient les distributions empiriques conjointes des cumuls
de précipitations et les durées des épisodes pluvieux jusqu’a l'instant présent, ce qui

1 0n appelle cellules précipitantes dans un champ de précipitantes les surfaces contigués ol les taux de
précipitations sont au-dessus d’un certain seuil
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permettait d’estimer la durée restante d’un évenement pluvieux en partant de la durée déja
écoulée et le cumul de pluie associé. Klatt et Schultz (1983) ont appliqué une telle approche a
partir de 192 événements pluvieux générant des crues en Allemagne et ce, en association avec
un modele hydrologique pour développer un systéme d’alerte rudimentaire. Depuis, cette
famille de méthode a été abandonné au profit des méthodes utilisant les observations radar.

Les méthodes de prévision immédiate basées sur les observations radar les plus populaires
sont celles basées sur I'advection. Schématiquement, on s’appuie sur les images radar
précédentes pour obtenir des champs d’advection horizontaux que I'on applique au champ
présent pour réaliser des prévisions par extrapolation aux échéances futures.

On parle d’une approche Lagrangienne quand la prévision effectuée est une simple advection
des cellules précipitantes sans modification de la distribution des intensités de précipitation,
elle sert souvent de référence de comparaison avec d’autres méthodes. Une autre approche
de référence encore plus simple est I'approche eulérienne, on considére que la derniére image
radar a disposition correspond a la prévision a I'’échéance souhaitée, le champ d’advection
dans ce cas est nul.

Zahraei et al. (2012) identifient deux grandes classes d’approches pour le calcul des champs
d’advection a partir de la donnée radar. La premiére se base sur le calcul du maximum de
corrélation entre deux images radar consécutives. Rinehart et Garvey (1978) développe I'une
des premieres méthodes basées sur cette approche : la méthode TREC (Tracking Radar echoes
by correlation). Chaque image radar est divisée en une grille de surfaces rectangulaires (ne
correspondant pas forcément a la résolution spatiale du champ radar) et pour chaque surface
de I'image radar (i), nous calculons les coefficients de corrélation avec les autres surfaces de
I'image radar subséquente (i + 1), nous faisons par la suite correspondre la surface de I'image
(i) avec la surface de I'image (i + 1) ayant eu le coefficient de corrélation le plus important.
C’est ainsi que nous obtenons un vecteur vitesse. En répétant cette procédure pour toutes les
surfaces de I'image radar (i), nous obtenons un champ de vitesse pour tout notre champ.
Plusieurs autres méthodes ont été développées sur la base de la méthode TREC pour
améliorer les champs d’advection obtenus (Smythe et Zrnic, 1983 ; Tuttle et Foote, 1990 ;
Laroche et Zawadzki, 1995 ; Li et al., 1995). Parmi celles-ci on peut citer I'algorithme S-PROG
(Seed ,2003) qui permet de réaliser de surcroit un filtrage spatial de la donnée radar pour
éliminer les échelles ou il est peu probable d’obtenir des prévisions fiables a certaines
échéances, cette derniéere étape est justifiée par I'observation d’une corrélation positive entre
la taille d’'une cellule de précipitation et sa durée de vie, i.e., les cellules de grande taille se
développent plus lentement que leurs homologues de plus petite taille. L'algorithme S-PROG
allie la méthode TREC pour I'advection a un modeéle autorégressif pour effectuer le filtrage
spatial a différentes échelles. Berenguer et al. (2005) ont trouvé que cet algorithme était plus
performant en comparaison avec les persistances eulérienne et lagrangienne. La seconde

! Nous proposons dans I'annexe 2 une description mathématique de ces deux approches
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approche suppose que des changements apportés a une premiére image radar s’appliquent a
I'image radar subséquente.

Le champ d’advection est donc estimé en minimisant une fonction de co(t entre la premiere
image modifiée et la deuxiéme. L’algorithme VET! (Variational Echo Tracking) est 'un des
algorithmes les plus substantiels de la seconde approche. Il est au cceur du systéme de
prévision opérationnel Canadien MAPLE (McGill Algorithm for Precipitation Nowcasing). La
fonction de colit a minimiser pour I'algorithme VET comprend deux termes, le premier impose
une condition relative a la conservation de la réflectivité sur toute I'image radar, le deuxiéme
impose un niveau de lissage dans le champ d’advection obtenu.

Méme si I'on s’accorde a considérer les méthodes basées sur I'advection de la donnée radar
comme étant appropriées a la prévision immédiate des précipitations (Dixon et Wiener, 1993
; Johnson et al., 1998 ; Germann et Zawadzki, 2002, 2004 ; Germann et al., 2006 ; Mueller et
al., 2003), les prévisions issues de ces méthodes ne sont pas entierement capables de prendre
en compte les rotations et les déformations dans les cellules précipitantes (Bellerby, 2006).
Austin et Smith (2001) attribue ces limitations au fait que ces méthodes ignorent que les
cellules précipitantes évoluent en fonction de I'espace mais aussi en fonction du temps !

L’étape suivante logique dans la progression des recherches a ainsi été de considérer une
approche stochastique générant pour une échéance donnée des membres (ou des scénarios
futurs) au lieu de se contenter d’une unique prévision prenant ainsi en compte les
incertitudes. Ainsi Kitzmiller (1996) et Sokol et Pesice (2012) ont développé des techniques
basées sur des régressions entre une variable binaire indiquant si le cumul observé des
précipitations a dépassé un certain seuil et des variables dérivées de parametres
météorologiques observés ou prévus. Sokol et al. (2017) ont développé une méthode
probabiliste de prévision immédiate des taux de précipitation, en considérant que les
trajectoires lagrangiennes extrapolées sont entachées d’erreurs : un ensemble de prévisions
des précipitations est alors générée avec la méthode LU (Huynh et al.,2008) et utilisé pour
estimer la probabilité que le taux de pluie dépasse un certain seuil pour un pixel donné a
chaque échéance considérée (de 10 a 60 minutes). Cette méthode ne prend pas en compte
les erreurs dans les champs d’advection extrapolées dues au développement et a la dissipation
des précipitations. Ces derniers sont pris en compte en utilisant le terme de fiabilité dans le
score de Brier utilisé communément pour la vérification des prévisions probabilistes.
Berenguer et al. (2011) ont développé une méthode permettant de prendre en compte ces
deux sources d’erreurs en modélisant la structure de corrélation temporelle des champs
précipitants a travers deux modeéles auto régressifs, I'un s’appliquant a I'échelle de toute
I'image radar et I'autre a I'échelle des pixels.

1 ’algorithme VET a été développé initialement par Laroche et Zawadzki (1994) pour récupérer des champs de
vent en trois dimensions a partir des échos radar en ciel clair d’'un radar doppler, il a été adapté par la suite par
Germann et Zawadzki (2002) pour déterminer les champs d’advection a partir des échos radar en deux
dimensions.
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En dehors des méthodes d’advection, les prévisions immédiates peuvent étre réalisées a
travers l'identification des cellules pluvieuses dans les images radar et la reconstitution de
leurs trajectoires dans le temps (appelée « Tracking ») avant de réaliser |'extrapolation de
leurs caractéristiques (forme, intensité, centre de gravité...). Cette famille de méthode est

qualifiée de « object oriented » ou orientée objet. Nous développerons la bibliographie
concernant ces méthodes dans I'annexe 2.

2.2.2 Les modeles de prévision numérique assimilant de la donnée radar :

Nous avons évoqué en introduction de la sous-section 2.2 le fait que les modéles de prévision
numérique ne soient pas adaptés a la prévision immédiate. Austin et al. (1987) ont comparé
les performances de ces modéles en termes de « Forcast skill » ou la précision des prévisions

obtenues en fonction des échéances « Forecast lead ». Les résultats de cette comparaison
sont résumés dans la figure 2.1

Perfect

Forecast Skill

Little

Forecast Lead Time [hr]

Figure 2.1 : Performance de la prévision (de pauvre « little » a parfaite « Perfect ») en
fonction des échéances (0 a 10 heures). La ligne bleue en pointillés fait référence aux
méthodes d’advection des champs radar testées par Austin et al. (1987), la ligne verte en
traits représente les modéles de prévision numérique. La ligne noire continue représente les

......
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Il est clair, a partir de la figure 2.1, que les méthodes basées sur les observations sont bien
meilleures pour les petites échéances, alors que les modeéles de prévisions numériques sont
meilleurs au-delas. Ganguly et Bras (2003) estiment que ces deux méthodes peuvent étre
complémentaires dans des sortes de modeles « hybrides » i.e. ayant une base physique tout
en tirant profit des observations (radar en particulier).

Georkakakos et Bras (1984) ont proposé un modele numérique de prévision simplifié ol les
variables surtout aux limites sont paramétrées avec les observations au sol, le modéle obtenu
était meilleur que la persistance eulérienne, et légerement meilleur que la persistance
lagrangienne. Le modele AROME-PI, dérivé du modele de prévision numérique de Météo-
France AROME (qui lui fournit des prévisions de « moyenne échéance » jusqu’a 36 heures avec
une réactualisation toutes les 6 heures et ne couvrant donc pas les besoins de la prévision
immeédiate), est un modele capable de faire des prévisions immédiates jusqu’a 6 heures en
gardant la méme résolution spatiale d’AROME, a savoir 1.3 km (Auger et al., 2015). Pour ce
faire AROME-PI assimile la donnée radar pour améliorer au maximum la modélisation de I'état
initial de I'atmosphére améliorant ainsi la qualité des prévisions immédiates. Une version
stochastiqgue AROME-PE avec 12 membres ou scénarios futurs de prévision est également
développée au sein de Météo-France sur la base d’AROME (Nardo Caseri, 2017).

L'assimilation des données radar peut passer également a travers la combinaison de
I’advection radar avec les prévisions d’'un modele numérique. Bowler et al. (2006) a présenté
dans ce sens la méthode STEPS « Short Term Ensemble Prediction System », fruit de la
collaboration entre les services météorologiques britannique et australien. Basé sur le constat
dressé dans la figure 2.1, la méthode STEPS considéere que les méthodes d’advection des
observations radar sont meilleures pour les échéances de prévisions inférieures a deux
heures, et que les sorties des modeles numériques sont meilleurs au-delas. En pratique, la
méthode STEPS fusionne les sorties -désagrégées temporellement et perturbées a I'aide d’un
modeéle d’erreurs - d’'un modele numérique, avec les sorties de la méthode S-PROG oU des
incertitudes sont également considérées pour les vitesses d’advection et les intensités de
précipitation. La fusion est réalisée avec des poids favorisant un terme ou I'autre en fonction
des échéances. L'introduction des incertitudes permet d’obtenir des prévisions probabilistes.
Bowler et al. (2006) ont trouvé que la méthode STEPS posseéde de bonnes performances
jusqu’a une échéance de 6 heures en I'appliguant pour une série d’événements pluvieux sur
le Royaume-Uni pendant le mois de Mars 2003, et en utilisant des estimateurs statistiques
pour la vérification des prévisions probabilistes obtenues comme le score de Brier.
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Chapitre 3 : Zone d’étude, instruments et données

Dans ce chapitre, nous présentons au lecteur les éléments spécifiques a la réalisation de ce
travail a savoir : la zone d’étude (topographie, bassin urbain, situation hydrologique...), les
instruments exploités (réseaux pluviométriques de la métropole Clermont Auvergne et de
Météo-France, radar en bande X du LaMP, produit PANTHERE de Météo-France), et
finalement les données issues de ces instruments. Ce chapitre se décline en trois sous-sections
correspondant chacune a un de ses éléments.

3.1 Zone d’étude

La localisation et I'’étendue de la zone d’étude ont été déterminées par deux parametres : la
localisation du radar en bande X, situé sur le toit de I'Observatoire de Physique du Globe de
Clermont-Ferrand (OPGC) au Sud-Est de la ville et a quelques dizaines de meétres du
Laboratoire de Météorologie Physique (LaMP), et sa portée usuelle de 20 km. Cet
emplacement a été jugé satisfaisant puisqu’il permet d’obtenir des images radar couvrant
toute l'aire urbaine clermontoise et un acces facile pour la maintenance de I'instrument.

Dans cette sous-section, nous présentons la zone géographique résultante de ces deux
parametres, sur les plans topographique et hydrologique.

3.1.1 Topographie

Situé au nord du massif central, la zone d’étude se divise en deux régions bien distinctes. A
I'ouest, une région montagneuse composée du plateau de Combrailles, abritant des collines
et des gorges, et en se dirigeant vers le centre de la zone d’étude, on retrouve la chaine des
Puys, avec le Puy-de-Déme culminant a 1464 m et dominant ainsi le paysage de Clermont-
Ferrand. La chaine des Puys est composée de 80 volcans se répartissant selon un axe nord-sud
jusqu’au Mont Dore, et le plateau du Cézaillier au Sud-Ouest. L’est est dominé par la plaine de
La Limagne qui s’étend sur prés de 2600 km? mesurant 90 km de long et 15 a 40 km de large,
et se démarque ainsi par des altitudes basses (entre 300 et 600 m) par rapport a 'ouest de la
zone d’étude. La figure 3.1 permet de visualiser ce contraste entre I'est et 'ouest. Cette
situation topographique a des implications importantes en matiere d’estimation et de
prévision des précipitations. En effet, I'estimation des précipitations avec un radar en bande
C ou S, situé a une centaine de kilomeétres d’'une région montagneuse, s’avere compliquée.
L'angle d’élévation de I'antenne doit étre choisi de maniére a sonder les basses et moyennes
altitudes afin d’identifier les cellules précipitantes d’une part, et de minimiser les effets de
masque partiel ou méme total de I'autre, cela vaut également pour la hauteur de l'installation
du radar lui-méme (Germann et al., 2006). L'intérét d’utiliser un radar en bande X, installé au
centre de lazone d’étude de maniére a étre capable de sonder cette zone intégralement, revét
tout son sens. Nous traitons les répercussions de cette situation topographique dans la sous-
section suivante.
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Figure 3.1 : Topographie de la zone d’étude (Projection : Lambert Il étendu)

3.1.2 Hydrologie

Nous présentons ici une vue d’ensemble sur la situation hydrologique de la zone d’étude. Pour
ce faire, nous décrirons I'’hyétogramme typique de la zone d’étude, ses bassins versants et son
réseau hydrographique, ainsi que la carte d’occupation des sols avec une attention
particuliére pour les deux agglomérations de Clermont-Ferrand et de Riom.

3.1.2.1 Les précipitations

Le climat de la zone d’étude est de type montagnard. Par conséquent, il est caractérisé par
des hivers assez rudes avec des tombées de neige assez fréquentes. Les étés sont quant a eux
caractérisés par des températures plus clémentes, mais ils sont accompagnés par des épisodes
orageux courants. La figure 3.2 montre le cumul annuel moyen des précipitations mesuré a la
station météorologique « Aulnat » au niveau de I'aéroport de Clermont-Ferrand sur la période
1981-2010 selon Météo-France. Le cumul annuel moyen des précipitations sur cette période
est de 579 mm, soit un cumul nettement inférieur a la moyenne nationale qui tourne autour
de 800 mm. Conformément a la situation climatique de la zone d’étude, les mois de la saison
estivale sont les plus pluvieux, ainsi que les mois voisins (mai et septembre).
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Précipitations a Clermont-Ferrand - Aulnat
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Figure 3.2 : Précipitations a Clermont-Ferrand (Association Infoclimat)

3.1.2.2 Bassins versants et réseau hydrographique de la zone d’étude.

La zone d’étude fait partie du bassin Loire-Bretagne. La figure 3.3 montre I'extension
géographique de ce bassin, ainsi que son réseau hydrographique et les différentes unités
administratives (régions et départements) le composant. La figure 3.3 a été réalisée par
I’agence de 'eau Loire-Bretagne, responsable de la mise en place des politiques nationales et
européennes pour |'eau sur notre zone d’étude, en collaboration avec d’autres services de
I’Etat sur ce territoire.
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Figure 3.3 : Bassin versant de la Loire (Agence de I’eau Loire-Bretagne, 2018)

La zone d’étude est traversée par |’Allier, I'affluent principale de |la Loire en Auvergne. Ce cours
d’eau se trouve a une dizaine de kilométres a vol d’oiseau a I'est du radar du LaMP. La figure
3.4 montre le bassin versant de I'Allier, avec ses affluents, en mettant en exergue le TRI «
Territoire a risques importants d’inondation » de Clermont-Ferrand et Riom, alors que la figure
3.5 zoome davantage sur les TRI de |la zone d’étude en montrant les bassins versants qui les

composent.

Les agglomérations de Clermont-Ferrand et de Riom sont désignés comme des TRI a cause du
risque de débordements des affluents qui les traversent, et les dégats socio-économiques qui

peuvent en découler.

Au niveau de la plus grande aire urbaine de notre zone d’étude a savoir la métropole Clermont
Auvergne, le cours d’eau de I'Artiere prend sa source a Saint-Genés-Champanelle! a 900 m
d’altitude au sud-ouest de la zone d’étude, il traverse les gorges de Ceyrat, les villes de
Beaumont et d’Aubiére et la zone commerciale de La Pardieu a Clermont-Ferrand. L’Artiere
est alimentée par deux affluents, La Gazelle au niveau d’Aubiére et la Tiretaine sud a I'amont

! Les cartes de communes de la métropole de Clermont Auvergne et de Riom sont disponibles dans I'annexe 3.
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d’Aulnat avant de rejoindre I’Allier. Plus au nord, la Tiretaine prend sa source au pied du Puy-
de-Déme, et se divise en Tiretaine sud et Tiretaine nord a Chamaliéres (a I'ouest de Clermont-
Ferrand), ces deux cours d’eau sont artificialisés et souterrains, et rejoignent deux cours d’eau
différent (la Tiretaine sud rejoint I’Artiére, et la Tiretaine nord rejoint le Bédat). Le Bédat prend
sa source a Orcines au nord de I'agglomération clermontoise, en plus de I'Artiere nord, il est
alimenté par I’Ambéne. Le Bédat s’allonge sur pres de 30 km selon un axe ouest-est avant de
se jetter dans la Morge, un affluent de I’Allier. L’agglomération riomoise est traversée quant
a elle, par trois cours d’eau : Le Mirabel, I’Ambéne et le Sardon qui prennent naissance dans
le plateau de D6me avant de rejoindre la plaine de la Limagne dans une configuration similaire
a la situation clermontoise.

Figure 3.4 : Bassin versant de I’Allier, avec les TRI de Clermont-Ferrand et
de Riom (Agence Bassin Loire Bretagne, 2013)
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Figure 3.5 : Bassins versants des TRI : Clermont-Ferrand et Riom (Agence Bassin Loire
Bretagne, 2013)

Les bassins versants dans la figure 3.5 sont des bassins périurbains dans la mesure ou ils sont
constitués d’'une mosaique de terrains batis (urbanisés), non batis et agricoles (Andrieu et
Chocat, 2004). La figure 3.6 montre la carte d’occupation du sol sur tout le département du
Puy-de-Doéme ou cet aspect périurbain peut clairement étre constaté sur les TRl de Clermont-
Ferrand et de Riom. Ceci a des conséquences non négligeables sur les réponses hydrologiques
de ces bassins a la suite d’un évenement pluvieux (Braud et al., 2013a), notamment a travers
I’'augmentation de la pointe de I'onde de crue. En effet les bassins urbains possedent des
tailles caractéristiques relativement petites (ne dépassant pas la centaine de kilométres carrés
pour les bassins des TRI de Clermont-Ferrand et de Riom : Tableau 3.1), ce qui réduit
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considérablement les temps de concentration®. De surcroit I'imperméabilisation des terres
baties favorise le ruissellement au détriment de l'infiltration augmentant ainsi les débits. Si
I’on conjugue ces deux facteurs a une topographie pentue (figure 3.1), on peut comprendre le
risque accru d’inondation des centres urbains de la zone d’étude.

Tableau 3.2 : Surfaces des bassins urbains des TRI de Clermont-Ferrand et de Riom (en km?)

TRI Bassins versants Exutoire Surface
L'Artiére Beaumont 24
Clermont-Ferrand La Tiretaine Chamaliéres 28,2
Le Bédat Cébazat 61,9
Le Mirabel Ménétrol 65,3
Riom L'Ambéne Mozac 19,4
Le Sardon Chatel-Guyon 18,6

En effet, les secteurs de Clermont-Ferrand et de Riom ont été désigné comme des territoires
a risque d’inondations car ils peuvent connaitre des épisodes orageux intenses, générant des
crues soudaines et violentes. Les crues historiques de 1764, 1835 qu’on mentionne en
introduction de ce mémoire, et des crues plus récentes comme celles de 1982 et 2010
constituent quelques exemples de ces crues. La Métropole Clermont Auvergne
(anciennement Clermont Communauté) a construit sept bassins d’orages sur son territoire
afin d‘amoindrir les effets des crues d'une période de retour de 10 ans, alors que
I’agglomération riomoise n’en dispose que d’un seul. Cette infrastructure permet de mieux
faire face aux crues, cependant cela n"empéche pas d’éliminer complétement le risque des
dégats importants dues aux inondations comme en témoigne les cartes du nombre d’arrétés
de catastrophe naturelle par commune pour les deux agglomérations clermontoise et
riomoise (annexe 3).

Nous avons mis en exergue dans le chapitre 2, lI'importance de bonnes estimations
guantitatives, et de prévisions des précipitations pour I'obtention de modeéles hydrologiques
performants, et in fine le développement de systéme d’alerte contre les inondations, et en
particulier les crues éclair. Au vu de la situation hydrologique de la zone d’étude, I'intérét de
la recherche sur ces deux volets est donc évident.

1 En hydrologie, le temps de concentration est le temps nécessaire pour qu’une goutte d’eau parcourt un
bassin versant du point le plus éloigné de I'exutoire jusqu’a celui-ci. C'est un concept utile pour estimer la
rapidité de réponse hydrologique d’un bassin versant a la suite d’un évéenement pluvieux.
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Figure 3.6 : Occupation du TRI Clermont-Ferrand Riom (Direction Départementale des

Territoires du Puy-de-Déme, 2013)
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3.2 Instruments de mesure

Dans cette sous-section, nous décrivons les instruments de mesure des précipitations utilisés
dans ce projet. En effet, la nature de ses instruments, leurs avantages et limitations va nous
pousser a faire des choix méthodologiques quant a la reconstruction optimale, et la prévision
immeédiate des champs de précipitations.

3.2.1 Le radar en bande X

Le radar météorologique en bande X est l'instrument principal sur lequel se base ce travail de
these. La bande X se situe sur le spectre électromagnétique, aux alentours de 10 GHz (a savoir
une longueur d'onde d'environ 3 cm, voire tableau 1.1). Le radar du LaMP est un prototype
basé sur un radar nautique commercial ou I'antenne originale a été remplacée par une
antenne parabolique a faisceau fin et auquel on a ajouté un systeme d’acquisition spécifique
(Van Baelen et al., 2006). Ses paramétres sont résumés dans la table 3.2 ci-aprés. Ce radar en
bande X présente la particularité d'avoir une résolution spatio-temporelle beaucoup plus fine
gue celle des bandes S et C utilisés largement en météorologie. En effet, les images radar sont
le résultat de I'agrégation de données a 30 secondes pour simuler la résolution standard de 5
minutes, avec des pixels qui ont une taille de 60 m x 1° obtenus grace a la moyenne de quatre
mesures effectuées avec la résolution radiale de 15 métres du radar.

Tableau 3.2 : Paramétres techniques du radar du LaMP

Paramétres Caractéristiques
Fréquence d’émission 9.41 GHz
Puissance 24 kW

Durée de I'impulsion 80 ns
Fréquence de I'impulsion 2100 Hz

Parabolique avec élévation fixe (5°),
Antenne Avec une largeur de faisceau a 3 dB de 2.5°

. ) ) 15 meétres (échantillonné a 10 MHz et moyenné sur 60
Résolution radiale usuelle . .
metres ou 90 metres)

Résolution azimutale 1°

Résolution temporelle (temps
30 secondes

de moyenne)

Il est a noter aussi que le choix d’une élévation de 5° correspond a un champ dégagé des échos
de sol et montagne sur I'ensemble des 360° d’un sondage « PPl », a I’exception du sommet du
Puy-de-Dome, permettant ainsi d’obtenir une référence précise de I'orientation du radar.
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La portée non ambigué du radar?, est dans notre cas de 70 km, elle est déterminée par la
fréquence de répétition de I'impulsion. Toutefois, I'acquisition et le traitement des données
est limité a 20 km, lorsque la résolution radiale est de 60 m, et a 36 km lorsque la résolution
radiale est de 90m. La figure 3.7 montre I'emplacement du radar en bande X du LaMP sur le
toit de 'OPGC au campus des Cézeaux a Aubiére (Sud-Ouest de Clermont-Ferrand).

Figure 3.7 : Radar du LaMP.

3.2.2 Le réseau de radars ARAMIS

Météo-France opere des radars météorologiques sur tout le territoire Francais, sous forme
d’un réseau qui s’appelle ARAMIS (acronyme signifiant Application radar a la météorologie
infra-synoptique). En métropole, une trentaine de radars sont actuellement disposés de
maniére a couvrir le territoire métropolitain (le réseau n’a cessé de se développer en passant
d’une vingtaine de radars au début des années 2000 a 29 en 2016, et 33 en 2019). Comme le
montre la figure 3.8 de I'état de ce réseau en Ao(t 2019, les radars en bande C sont
majoritaires et couvrent une grande partie du territoire, avec les radars en bande S concentrés
pres de la cote méditerranéenne et amenés donc a observer les pluies fortes des événements
cévenols qui représentent un intérét hydrologique particulier (Vincendon et Carriére, 2009).

ILa distance maximale pour qu’une impulsion soit émise, recue et accessoirement traitée, avant I’émission de
I'impulsion suivante évitant ainsi I'ambiguité relative a I'emplacement des cibles de la seconde impulsion
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Figure 3.8 : Réseau ARAMIS en France métropolitaine (Météo-France, 2019)

Ce réseau de radar permet a Météo-France de construire une mosaique de réflectivités (ou
de lames d’eau comme pour le produit PANTHERE) a tres haute résolution spatiotemporelle
(5 minutes et 1 km). Tabary et al. (2007, partie | et 1) expliquent la méthodologie suivie pour
la création d’un champ de réflectivité homogene a partir de radars de différentes
caractéristiques.

De maniére simplifiée, I'obtention d’'un champ de taux de précipitation a partir des radars du
réseau suit les étapes suivantes (Emmanuel et al., 2012) :

e L’identification des échos de sols se fait de maniere dynamique a partir de la
fluctuation des impulsions radars (Sugier et al., 2002), cela permet de détecter
également la propagation anormale. Un poids nul est attribué aux pixels identifiés
comme étant des échos de sol.

e La relation de Marshall-Palmer est appliquée pour la conversion des réflectivités en
taux de précipitation.

o Les effets de masque sont corrigés grace a des simulations numériques des
interactions entre le signal et le sol (Delrieu et al., 1995 ; Pellarin et al., 2002)
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e La correction des effets du profil vertical de la réflectivité se fait grace aux calculs de
ratios entre les réflectivités mesurées a différentes altitudes et des modeles de profils
de réflectivités selon la méthode décrite dans Kitchen (1997).

e La méthode Tuttle et Foote (1990) est utilisée pour corriger les effets de décalage de
mesures entre les différents radars

e Une combinaison linéaire des différentes mesures de réflectivités (différentes
élévations) est effectuée pour chaque pixel avec des poids différents pour trouver la
meilleure estimation avec une résolution temporelle de 5 minutes et spatiale de 1 km?.

e Le champ d’advection est ensuite utilisé pour corriger les effets de sous-
échantillonnage temporel

e Des pluviometres sur le sol sont utilisés pour corriger le champ de taux de précipitation
obtenus.

A noter que notre zone d’étude est couverte totalement par un seul radar en bande C situé a
Sembadel en Haute-Loire a prés de 70 km au Sud-Est du radar du LaMP. En effet, le radar en
bande X de St Rémy de Blot ne fut opérationnel qu’au courant de I'année 2019. Par
conséquent les mesures de précipitations issues du réseau ARAMIS sur notre zone sont
uniguement issues de ce radar.

3.2.3 Réseau pluviométrique de Clermont-Ferrand et de Météo-France

Le suivi des précipitations sur la zone d’étude se fait a I'aide d’un réseau de pluviometres
opérés par deux entités différentes : Clermont Communauté (Devenu La Métropole Clermont
Auvergne depuis le ler Janvier 2017) a travers la direction de I'’eau et de I'assainissement, et
Météo-France.

La figure 3.9, présente le plan de situation du réseau pluviométrique de la métropole
Clermont-Auvergne, comme établi par la direction de I'eau et de I'assainissement de la
métropole, chargé entre autres, de I'exploitation et de la maintenance de ces pluviométres. Il
s’agit d’un réseau de 14 pluviométres a augets basculants enregistrant des mesures toutes les
5 minutes avec une unité de mesure de 0.2 mm (ou de 2.4 mm/h en termes de taux de
précipitation).

L’historiqgue d’observations est fourni pour chaque station sous forme de table de trois
colonnes a savoir la date, le taux de précipitation observé et la lame d’eau cumulée sur
I'année. Sur certaines périodes récentes, on retrouve également une colonne portant sur la
qualité de I'observation avec la mention « Bon » ou « Mauvais ».
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Figure 3.9 : Implantation des pluviomeétres sur I'agglomération clermontoise (Clermont
Communauté)

Météo-France possede son propre réseau de pluviometres opérant avec des résolutions
temporelles différentes. Sur la zone d’étude, Météo-France dispose de 5 pluviomeétres a
augets basculeurs enregistrant des observations toutes les 6 minutes avec une unité de
mesure de 0.1 mm (ou 1 mm/h en termes de taux de précipitation). La figure 3.10 montre
I’exemple de la station Fontaine du berger se situant au nord-ouest de la zone d’étude. Le
controle de qualité des observations pluviométriques est effectué en interne par la Division
des Services d’Observation, avant la diffusion des données aux Services de Météo-France et a
des tierces partis (Laboratoires de recherche, entreprises...).
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Figure 3.10 : Pluviometre de la Fontaine du berger de Météo-France.

La figure 3.11 montre 'emplacement de ces pluviométres dans la zone d’étude par rapport au
réseau pluviométrique clermontois. Mis a part la station nommée Clermont-Ferrand, qui se
retrouve au niveau de 'aéroport, toutes les autres stations de Météo-France se trouvent en
dehors de la grande agglomération clermontoise (Soit a plus de 10 km du radar du LaMP
approximativement). Inversement, les stations de la métropole sont logiquement concentrées
dans cette agglomération. La conjugaison de ces deux réseaux pluviométriques permet une
meilleure couverture de la zone d’étude.
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Figure 3.11 : Pluviométres de la métropole Clermont Auvergne, et de Météo-France

3.3 Données

Nous abordons dans cette section les éléments relatifs aux données exploitées dans ce projet
de thése. A savoir le choix de la période d’étude, la sélection des événements pluvieux et les
caractéristiques des mesures de pluie correspondantes, issues des instruments de mesure.
Nous classifions finalement les champs de pluie sélectionnés en fonction du type de
précipitations : convectif, stratiforme ou mixte.

3.3.1 Période d’étude

Pour des raisons de disponibilité de données, nous choisissons la période s’étalant du ler
janvier 2015 au 30 septembre 2016 comme période d’étude. En effet, les pluviométres de la
zone d’étude ne sont pas toujours opérationnels simultanément, il existe des périodes ou des
pluviomeétres du réseau sont hors-service, ou connaissent des dysfonctionnements (sous-
section 1.2.1). Ceci est également valable pour le radar en bande X du LaMP, qui peut de
surcroit étre déplacé a l'occasion d’'une compagne en dehors de la région. La période
sélectionnée correspond a un intervalle de temps ou le radar et les deux réseaux
pluviométriques de la métropole Clermont Auvergne et Météo-France ont fonctionné de
maniére nominale sur la zone d’étude.

La figure 3.12 montre les cumuls mensuels des précipitations sur les deux années qui
comprennent la période d’étude. L'année 2015 a été peu pluvieuse particulierement d’avril a
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juillet avec un cumul annuel inférieur de 34% par rapport a la normale sur la période 1981-
2010. L'année 2016 en revanche connait des précipitations importantes aux mois d’avril et
mai, a I'inverse des mois d’été. Globalement, le cumul de précipitation de I'année 2016 se
rapproche sensiblement de la normale (supérieur de 6% par rapport a la normale). Les
précipitations dans les mois constituant la période d’étude ne sont pas donc tous typiques de
la zone d’étude, toutefois cette période nous permettra d’avoir une large sélection
d’évenements pluvieux différents.

Précipitations en 2015 a Clermont-Ferrand - Aulnat
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Figure 3.12 : Précipitations en 2015 et 2016 a Clermont-Ferrand (Association Infoclimat)

56



3.3.2 Résolution des données

Comme nous l'avons spécifié dans l'introduction de ce mémoire, nous recherchons a
améliorer |'estimation quantitative, et a faire des prévisions immédiates des précipitations et
ce, a trés hautes résolutions.

Dans ce sens, nous adoptons une résolution temporelle de 5 minutes, qui correspond donc a
la résolution de tous les instruments de mesure a I'exception des pluviomeéetres de Météo-
France dont la résolution temporelle est de 6 minutes. Nous ramenons donc les observations
pluviométriques de Météo-France a 5 minutes. Pour obtenir une mesure a un instant t d’'un
pluviomeétre, nous sélectionnons toutes les observations fournies par ce pluviométre sur une
plage horaire de 6 heures! centrée sur cet instant t, et nous les interpolons par pondération
inverse de la distance pour obtenir une estimation de l'intensité de pluie a 'instant t. Le
décalage temporel joue le role de la distance dans ce cas, les observations les plus proches de
I'instant t sont donc privilégiées, et la plage horaire assez large permet d’éviter l'influence des
valeurs aberrantes.

La résolution spatiale concerne les mesures radar du LaMP et du réseau ARAMIS (produit
PANTHERE). Les champs de mesures PANTHERE possédent une résolution d’un kilométre sur
une grille cartésienne, alors que les champs du radar LaMP possédent une résolution radiale
de 90 m, avec une résolution azimutale de 1°. Nous choisissons d’interpoler tous les champs
radar sur une grille cartésienne de 100 m couvrant la zone d’étude, cela a comme
conséquence de lisser les champs radar sans modifier sensiblement les formes des cellules
précipitantes ainsi que la distribution des intensités de pluie. La figure 3.13 permet de
visualiser cet effet de lissage, particulierement pour la cellule précipitante au nord de la zone
d’étude.

! Le choix d’une plage horaire de 6 heures est déterminé par des considérations pratiques. En effet, cette plage
horaire large permet d’avoir 60 valeurs pour l'interpolation, ce qui permet I'automatisation par un programme
sur toute la période d’étude méme en cas de non-disponibilité de certaines valeurs. L’interpolation par
pondération inverse a la distance permet cependant de favoriser grandement les valeurs proches
temporellement, ce qui permet de tenir compte de I'intermittence et de ’hétérogénéité des épisodes de pluie.
Nous avons validé cette méthode par validation croisée sur les séries d’observations pluviométriques de Météo-
France avec des résultats que nous jugeons trés satisfaisants et qui sont meilleurs que I'interpolation linéaire
entre 4 mesures successives par exemple.
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Image radar sans interpolation Interpolation sur grile cartésienne de 100m

Figure 3.13 : Image des réflectivités radar en dBZ du radar LaMP au 30/09/2014. A gauche,
I'image PPl originale, et a droite apres interpolation sur la grille cartésienne de 100m

Toutes les données exploitées dans ce travail possédent les résolutions spécifiées dans cette
sous-section, sauf si une autre indication est expressément mentionnée.

3.3.3 Sélection des évenements pluvieux indépendants

Une large sélection d’évenements pluvieux est indispensable, afin d’obtenir des résultats
représentatifs de la zone d’étude. Il s’avere donc nécessaire de pouvoir identifier les
évenements pluvieux indépendants afin de garantir cela. De surcroit, cette opération
permettra de sélectionner des événements pluvieux qui serviront a réaliser des prévisions
immédiates et les évaluer dans le chapitre 5.

Le début d’un évenement pluvieux sur la zone d’étude se caractérise par I'entrée ou la
formation de cellules précipitantes sur cette zone, il faut donc déterminer deux seuils de taille
et d’intensité des cellules précipitantes pour la détection de pluie.

Pour un pluviomeétre, la mesure est ponctuelle, on ne peut donc estimer la taille de la cellule
précipitante a I'origine de la mesure, sauf si 'on dispose d’un réseau pluviométrique trés
dense, ce qui est rarement le cas. En matiere d’intensité, un pluviometre détecte la pluie en
général a partir de 1 mm/h. L'estimation des précipitations par télédétection radar nous
fournit des informations avec une grande résolution spatiotemporelle, il est possible d’estimer
la taille des cellules précipitantes, leur intensité, leur agencement spatial, etc.
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Les structures de cellules précipitantes dans les zones extratropicales (dont notre zone
d’étude) peuvent étre hiérarchisées en termes d’extension spatiale et temporelle. Waymire
et al. (1984) distinguent six structures différentes résumées dans le tableau 3.3.
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Tableau 3.3 : Structures des cellules précipitantes dans les événements pluvieux pour les

zones extratropicales (d’apres Waymire et al. (1984), modifié par Ehret (2003))

Structure des Systeme Fronts Fronts froids | Systeme Supercellul | Cellules
cellules synoptique chauds convectifs es convectives
précipitantes ou occlus a la méso-
échelle
Echelle spatiale | Meso-a Meso-3 Meso-B Meso-f Meso-y Meso-y
horizontale
Extension > 10 103 — 10 103 — 10 10 — 103 10 — 50 11 -50
spatiale
horizontale (en
km?)
Durée (en >24 4-24 4-24 0.5-4 0.5-4 0.5-1.5
heure)
Mouvement Mixte Stratiforme Stratiforme Stratiforme Mixte Convectif
des masses
d'air
Morphologie Vortex Front étendu | Front étendu | Cellules se Irréguliére | Irréguliere
répartissant
en lignes ou
en zones
Intensité - 20 60 200 300 400
maximale
de précipitation
(mm/h)
Distribution - Bien étendue | Principaleme | Bien étendue | Principalem | Principalement
d'intensité autour de 5 nt autour de 40 | ent autour de 100
de pluie pour un mm/h autour de 30 | mm/h autour de mm/h
événement mm/h 100 mm/h
bien développé
Direction De I'Ouest Direction du | Direction du | Direction du | Direction Aléatoire
dans front front vent du vent
I'hnémisphere dominant dominant
nord
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La distinction entre événements pluvieux indépendants est complexe a réaliser en se basant
sur un modele physique, puisque des structures précipitantes différentes peuvent faire partie
d’'un méme évenement pluvieux sur une échelle synoptique, malgré des périodes
d’interruption des précipitations assez importantes sur la zone d’étude... Dans la pratique,
selon Restrepo-Posada et al. (1982), il vaut donc mieux chercher des critéres statistiques qui
permettraient d’identifier les éveénements pluvieux indépendants.

Les études de référence (Restrepo-Posada et al., 1982 ; Voorhees et al., 1984) sur
I'identification des événements pluvieux se basent sur I'exploitation des séries temporelles
d’observations pluviométriques pour répondre a la question : « Quelle est la durée minimale
pour estimer que deux événements pluvieux sont indépendants I'un de I'autre ? ». Sur un
hyétogramme, la réponse a la question se traduit par un exercice de séparation des pics de
mesure comme le schématise la figure 3.14

En réalité, ces études traitent implicitement la question du seuil d’intensité des précipitations
a partir duquel on estime que I'épisode pluvieux commence, en le confondant au seuil de
détection de la pluie par le pluviometre. Comme nous I'avons mentionné précédemment,
I'usage du radar météorologique permet d’obtenir une vue globale sur la zone sondée pour
suivre le développement et la dissipation des cellules précipitantes. Pour tirer profit des
capacités du radar, De Lannoy et al. (2004) ont développé le concept de APratio quis’exprime
ainsi :

N.
D
Yo Area;

APratio = S5 -
i—o Perimeter;

(3.1)

Avec Area; la surface de la cellule précipitante i sur I'image radar, et Perimeter; son
périmetre. N,, est le nombre de cellules identifiées sur I'image radar. APratio est donc une
distance, que I'on exprime généralement en kilomeétres. De Lannoy et al. (2004) estiment que
les phases de développement et de dissipation d’un événement pluvieux, sont caractérisées
par de petites cellules précipitantes, par conséquent le dénominateur de I'’équation 3.1 est
important ce qui fait que I'on obtient de petites valeurs de APratio. A contrario, les périodes
de « maturation » de I'’événement pluvieux sont caractérisées par de valeurs plus fortes de
APratio puisqu’elles correspondent aux extensions maximales des cellules précipitantes.
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Figure 3.14 : Schéma de séparation de deux évenements pluvieux sur un hyétogramme, avec
hi,i = {1,2 ...} les intensités des précipitations moyennes observées, tapl = {1,2 ...} la durée
entre le commencement de deux épisodes pluvieux successifs, t,,i = {1,2...} les
intermittences entre les événements pluvieux (Restrepo-Posada et al., 1982)
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La figure 3.15 montre I'évolution de ce paramétre APratio pour I'évenement pluvieux du 08
mai 2015. Cette figure est analogue a un hyétogramme, cependant son calcul n’est pas simple
puisque De Lannoy et al. (2004) se base sur une évaluation visuelle des images radar pour
I'identification des cellules précipitantes. Les seuils de taux de précipitation utilisées pour la
délimitation des contours de chaque cellule sont donc variables au cours de I'’événement
pluvieux. Sur la figure 3.15 on peut estimer que le cceur de I'évenement pluvieux se passe de
07h a 09h30 avec des valeurs de APratio qui restent globalement supérieurs a 15 km,
cependant cette estimation reste purement subjective.
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Figure 3.15 : Evolution du paramétre APratio (en km) pour I’événement pluvieux du 08 mai
2015 sur la zone d’étude

Dans cette section, nous proposons un nouveau parametre qui nous permettra d’adapter les
méthodes de Restrepo-Posada et al. (1982)et de Voorhees et al. (1984) congues
originellement pour des séries de données pluviométriques aux séries de données radar, tout
en intégrant cette dimension d’extension spatiale des cellules précipitantes fournie par le
radar. Nous définissons ce paramétre comme étant le 92°™¢ centile de la distribution des taux
de précipitation sur une image radar?, et nous I'appelons F92. Le choix d’un tel paramétre
répond a l'exigence de détermination des plus petites structures précipitantes, a savoir les
cellules convectives. Celles-ci ont une faible extension spatiale horizontale (11 a 50 km, voir
tableau 3.3) mais possedent de tres fortes intensités de précipitations qui peuvent facilement
dépasser les 20 mm/h. Conséquemment, le parameétre F92 affiche des valeurs importantes?

pour les images radar contenant de telles structures puisqu’il nous renseigne sur l'intensité

1 Nous utilisons ici les champs de précipitations issues du produit PANTHERE avec la résolution de I'étude.
2 Supérieur a 7 mm/h pour notre jeu de données
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de précipitation sur les 100 km? ou il pleut le plus par rapport au reste de I'image radar?. Le
parametre F92 renvoie des valeurs d’intensité de précipitation typique des précipitations
stratiformes quand celles-ci se présentent.

Nous calculons le paramétre F92 pour chaque image radar de notre période d’étude, nous
obtenons donc une série temporelle d’un an et 9 mois avec une résolution temporelle de 5
minutes. Nous appliquons donc les méthodes de Restrepo-Posada et al. (1982) et de Voorhees
et al. (1984) sur cette nouvelle série temporelle pour déterminer les événements pluvieux
indépendants pour notre période d’étude.

a. Analyse de I'autocorrélation (Voorhees et al., 1984)

L'autocorrélation d’une série temporelle référe a I’étude de la corrélation entre la série elle-
méme avec une version décalée de celle-ci, ce décalage d est généralement un multiple de la
résolution temporelle, dans notre cas: d = k'=*5minutesaveck' =1{0,1,2,,,}.
L’autocorrélation est maximale, et donc égale a 1, lorsque k' = 0, la série est corrélé 3 elle-
méme, la figure 3.16 montre I'autocorrélation a différents décalages temporels. La ligne bleue
en pointillées indique le niveau en dessous duquel la corrélation n'est plus statistiquement
significative avec un niveau de confiance de 95%.

Autocorrélation du F92 sur le bassin clermontois
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Figure 3.16 : Autocorrélation de la série temporelle F92

D’apres cette analyse, il n’y a plus d’autocorrélation lorsque le décalage k = 50, soit un
décalage temporel de : k' * d = 50 * 5 minutes = 4 heures et 10 minutes. On peut donc
estimer que I'écart minimum entre deux évenements pluvieux successifs et indépendants est
de 4 heures et dix minutes. Voorhees et al. (1984) recommandent d’ailleurs, sur la base de

! La surface totale du champ radar du LaMP est de 1257 km?.
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I’étude de plusieurs séries temporelles de mesures pluviométriques 270 minutes (ou 4 heures
et demie) comme durée minimale pour la séparation d’évenements pluvieux indépendants.

b. Modélisation de I'arrivée des évenements pluvieux comme un processus de
Poisson (Restrepo-Posada et al., 1982) :

Cette premiére méthode nous renseigne sur la durée minimale au bout de laquelle notre série
temporelle n’est plus auto corrélée, on peut assimiler cette durée a la durée minimale pour la
séparation d’évenements pluvieux indépendants, cependant cette méthode ne nous permet
pas de choisir un seuil pour F92 au-dela duquel on peut déclarer le commencement d’un
épisode pluvieux. Restrepo-Posada et al. (1982) ont modélisé l'arrivée des événements
pluvieux comme un processus de Poisson en émettant I’hypothése que la durée des différents
évenements est nulle. Afin de pouvoir respecter cette hypothése, les événements pluvieux
identifiés dans les séries pluviométriques devraient respecter la condition suivante :

m=w*tgorm <1 (3.2)
Avec w : la fréquence moyenne de l'arrivée des événements pluvieux.
tstorm - la durée moyenne des évenements pluvieux identifiés.

Restrepo-Posada et al. (1982) avancent qu’une fois le caractére exponentiel de la distribution
de I'arrivée des événements pluvieux est admis, on peut supposer que les durées séparant les
évenements pluvieux suivent une distribution exponentielle également, soit :

flty) = pe~Fr  (33)

Avec : f la fonction de probabilité
tp est une durée de séparation entre deux évenements pluvieux successifs.
B Linverse de la durée moyenne entre les évenements pluvieux i.e. I'inverse de t;,

t, dépend aussi du seuil a partir duquel on estime qu’il y a précipitation sur la zone d’étude.
En effet, si I'on prend F92,.,; = 0.1 mm comme seuil par exemple, on considérera qu’un
évenement pluvieux se dissipe lorsque F92 reste inférieure a 0.1 mm pour une durée
minimale ¢, i, que I'on cherche a déterminer, et qui est fixé a 4 heures 10 minutes avec la
méthode de I'autocorrélation.

E(tp)

a(ty) ’
o(tp) sont la moyenne et I'écart-type des t;, relevés sur la série temporelle des F92. En effet,

Une fois le seuil fixé, on se basera sur le coefficient de variation CV = ou E(t,) et

le coefficient de variation nous permet de savoir si une distribution suit une loi exponentielle,
c’est le cas lorsque CV est proche de 1. Selon I'’équation (3.4) :

{E(tb) =p~t

oty =gt O
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e Application :

Nous nous proposons d’appliquer cette seconde méthode sur la série temporelle de F92
recueillie sur le bassin Clermontois. Pour ce faire nous passons par les étapes suivantes :

=

Choix d’'un F92.,,i1
Calcul de CV pour plusieurs ty, i, = k', aveck’ = {1,2, ...}

N

3. Lavaleurde ty ;, = k' * 5 minutes recherchée correspond a celle ou CV = 1

Ainsi pour F92,,,;; = 0.1 mm, la figure 3.17 montre le coefficient de variation CV pour
plusieurs ty, i (€n heures), t, min = 9.25 h = 9h 15 minutes corresponda CV = 1

Coefficient de variation

N N
EEESEE S S S S e S S )

T
0 5 10 15

Temps de séparation (en heure)

Figure 3.17 : Coefficient de variation en fonction du temps de séparation minimum des
évenements pluvieux pour F92 = 0.1 mm

Ainsi en se basant sur ces deux valeurs F92,,; = 0.1 mm et tp p;, = 9h 15 minutes , on
peut dépouiller la série temporelle des F92 et définir des événements pluvieux indépendants.
Dans ce cas de figure, on identifie 197 événements pluvieux indépendants d’une durée
moyenne de 4 heures approximativement sur la période d’étude.

Le choix de F92,,,;; devrait permettre de respecter la condition m << 1 exprimée dans
I’équation 3.2, la figure 3.18, montre la variation de m et de t}, ,;,, €n fonction de F924.,;
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Figure 3.18 : Nombre d’événements pluvieux, leur durée médiane, le critere m d’ «
exponentialité » et la durée de séparation minimum en fonction de F92

On peut constater que les décroissances dem, de &y, et de la durée médiane des
évenements pluvieux en fonction de F92,,,;; sont exponentielles. En effet, un seuil
important de F92 signifie que I'on identifie que les événements pluvieux les plus importants
en termes d’intensité : ces évenements ont tendance a étre de courte durée et a se succéder
rapidement. Un important seuil signifie aussi que I'on ne détecte pas toutes les phases d’un
évenement pluvieux sur la zone d’étude mais uniquement la phase ou I'événement est bien
développé. Le nombre d’évenements pluvieux identifiés croit jusqu’a F92,,i; = 0.2 mm,
cela pourra étre expliqué par le fait que lorsque F924,,,;; estfaible, t} ;i st trésimportante
(une dizaine d’heure), par conséquent une légére augmentation de F92.,;; permet de
séparer quelques larges évenements identifiés en évenements indépendants plus petits, d’ou
I'augmentation du nombre total des événements pluvieux considérés comme indépendants.

F924.,i1 = 0.3 mm semble étre un bon compromis dans le sens ou la condition de I’équation
3.2 est respectée (m = 0.011 ). Dans ce cas la t, iy = 4 heures 30 minutes , s’approchant
du résultat de la méthode d’autocorrélation. Cette durée minimale t,,,;, nous permet
d’identifier 157 événements pluvieux indépendants sur la période d’étude, et c’est sur cet
interval de temps &y, in = 4 heures 30 minutes que 'on se basera dans la suite pour
identifier les évenements pluvieux indépendants.
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3.3.4 Classification des champs pluvieux par régime de précipitations

La télédétection radar ne nous renseigne pas sur les conditions microphysiques et
thermodynamiques relatives a la genése des nuages précipitants. Nous savons depuis I'étude
de Joss et al. (1968), que la relation de conversion Z = aR? entre la réflectivité Z et le taux de
précipitation R est tres sensible au type de précipitations. En effet, en observant les
évenements pluvieux sur une durée de six mois, I'étude avait conclu que le facteur a prenait
des valeurs allant de 50 pour la bruine jusqu’a 1000 dans les cas d’orages, |'exposant b reste
toujours dans le voisinage de 1.5. Dans une étude subséquente, Waldvogel el al. (1975), ont
trouvé que dans les nuages chauds, ou le processus précipitant dominant est celui de Bowen-
Ludlam, la distribution des gouttes est plutét monodispersée, alors qu’elle prend un profil
exponentiel dans les nuages froids ou le processus précipitant dominant est celui de
Bergerons-Findeisen. Ces différences de profil de la distribution des gouttes se retrouvent
dans la relation de conversion Z = aR?, vu la relation intrinséque entre les deux.

Partant de cette réalisation, plusieurs auteurs ont travaillé sur I’élaboration de relations de
conversion Z — R spécifiques pour une meilleure estimation quantitative des précipitations
(sous-section 1.2.2.3). Dans ce sens, recueillir des informations sur la vitesse du vent vertical
permet de déterminer le type de précipitations de maniére assez précise. En effet, la vitesse
du vent vertical dans les précipitations stratiformes est de I'ordre de quelques centimétres
par seconde (Tridon, 2011), par conséquent le temps de résidence des hydrométéores dans
les nuages est réduit, vu que leur vitesse de chute est bien plus importante que le vent vertical,
c’est ainsi qu’elles n’atteignent pas de diameétres trés importants, et sont associés a des taux
de précipitations assez faibles. Inversement, les précipitations convectives sont caractérisées
par des temps de résidence des hydrométéores plus importants dans les nuages a cause de la
vitesse du vent vertical ascendant qui peut atteindre les 10 m/s, la probabilité de
grossissement des hydrométéores par coalescence augmente fortement résultant a des taux
de précipitation intenses. Comme il est rare d’avoir des historiques de profils verticaux de
vents, plusieurs études se sont focalisées sur I'usage de radar a visée verticale et exploiter les
profils de réflectivités comme indicateur sur le vent vertical. Chen et al. (2001), montrent ainsi,
que les profils de réflectivités avec des valeurs importantes uniguement au niveau de la bande
brillante, correspondent a des précipitations stratiformes, contrairement aux profils avec des
réflectivités élevées a toutes les altitudes qui correspondent a des précipitations convectives.

Cependant, dans le cadre de cette étude, nous ne disposons pas de profils verticaux de vent
correspondant aux évenements pluvieux sélectionnés, ni de radar a visée verticale, nous
chercherons donc a utiliser les champs horizontaux de réflectivités en bande X afin de classifier
les images radar en trois régimes différents : convectif, stratiforme et un troisieme régime
transitoire que nous qualifierons de mixte. Nous exposons dans ce qui suit trois méthodes que
nous avons trouvé dans la littérature pour parvenir a cet objectif, et nous expliquons la
méthode choisie dans cette étude.

a. Méthode de tri en taille des gouttes :
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A I'aide de mesures de MRR (radar a visée verticale en bande K), Van Baelen et al. (2006), ont
remarqué que les relations Z — R restaient pratiguement constantes sur des phases de
variation monotone du facteur de réflectivité. Tridon (2011) explique que cela est d a un
phénoméne de tri de goutte en taille. En effet sur la phase de développement et
d’intensification d’'une averse : des gouttes d’eau de diamétre important précipitent, et sur
les phases de dissipation de I'averse, les gouttes sont bien plus petites et prennent plus de
temps pour précipiter a cause de leur faible vitesse de chute. Cette explication est appuyée
par le profil de la distribution de taille des gouttes dont le diamétre médian diminue avec le
temps pour la plupart des évenements pluvieux (Rosenfeld et Ulbrich, 2003). C’est en partant
de cette hypothése que Tridon (2011) a développé trois relations Z — R spécifiques aux
régimes de précipitations montants, stagnants et descendants et les a appliquées sur les
données de la campagne COPS, dans le volume commun entre le radar en bande X et le MRR
pour vérification. Cette étude a montré que cette méthode prometteuse ne s’avére efficace
gue pour des cas restreints de précipitations et n’est pas généralisable sur I’'ensemble des cas
de précipitations de la campagne COPS. Nous n’essaierons donc pas de pousser ces recherches
dans cette étude, surtout que nous recherchons a distinguer les régimes de précipitations sur
une image radar sans s’appuyer sur la dynamique des précipitations dans une fenétre
temporelle antécédente a I'image.

b. Méthode de Steiner et al. (1995)

Grace a un radar volumique mesurant des champs de réflectivité avec une vue panoramique,
on peut obtenir des champs radar a plusieurs élévations en mode PPI (sous-section 1.2.2.1).
Les champs radar sont exploités pour récupérer des images a altitude constante (plus connue
sous le sigle anglais CAPPI: Constant Altitude Plan Indicator). Steiner et al. (1995) sont
parvenus a développer un algorithme pouvant identifier au sein d’'une image radar en mode
CAPPI les zones de précipitations convectives et stratiformes. En effet, les CAPPI d’une
résolution de 2 km sur une grille cartésienne de 240*240 km? et d’une altitude de 3 km, ont
été analysées pour identifier les zones de réflectivité de grande variabilité. Le principe de cette
méthode repose sur une hypothése : les zones affichant une grande hétérogénéité sont la
signature d’un vent vertical important, et donc de précipitations convectives. Une fois ces
zones identifiées, le reste de I'image radar est considéré comme zone de précipitations
stratiformes ou de non-précipitation.

L'algorithme identifie automatiquement dans un premier temps tous les pixels de plus de 40
dBZ (pres de 11.4 mm/h selon Marshall-Palmer) et les considére comme des noyaux de
précipitations convectives. Dans un deuxieme temps, I’algorithme cherche les pixels qui n’ont
pas été repérés dans la premiere étape mais qui affichent des réflectivités beaucoup plus
importantes que la moyenne de leur voisinage dans un rayon de 11 km, ces pixels sont
identifiés comme des noyaux convectifs également. In fine, pour chaque noyau convectif, tous
les pixels voisins dans un rayon dit convectif allant de 1 a 5 km (en fonction de la moyenne des
réflectivités sur le rayon a 11 km) sont considérés comme pixels convectifs.
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Tridon (2011) a appliqué cet algorithme sur des images radar en bande X de la campagne
COPS, avec plusieurs ajustements concernant :

e La résolution des données : le radar en bande X mesure, pour un méme champ de
précipitations, plus de variabilité grace a sa fine résolution ; cela peut amener a la
détection de nombreux noyaux convectifs. Si on ajoute a cela la faible portée du radar
limité a 20 km, le calcul d’une réflectivité d’arriére-plan sur un rayon de 11 km et I'ajout
des pixels sur une rayon de 1 a 5 km du noyau comme zone de convection n’est pas
faisable. Le choix d’un seuil moins important et adapté a la faible portée du radar peut
amener a la surestimation des zones convectives.

e Types de données : D’'une élévation fixe, le radar n’arrive pas a détecter les cellules de
convection peu profonde ou en formation. L’altitude des CAPPl a 3 km dans I'étude de
Steiner et al. (1995) a été choisi afin d’éviter la couche d’isotherme zéro qui se retrouve
habituellement a une altitude de 5 km dans la région tropicale de I'étude. Afin d’éviter
la bande brillante, les données du radar en bande X ont été analysées jusqu'a 18 km
de distance correspondant a une altitude maximale de 1.6 km soit le niveau auquel la
bande brillante se manifeste dans la campagne COPS.

e Seuil de détection des pics : Plusieurs parameétres interviennent dans la détection des
noyaux de convection, notamment la largeur du faisceau et I’étalonnage, en plus du
régime de précipitations. Cela peut amener a l'identification de fausses zones de
convection.

Malgré des ajustements assez lourds, cette méthode s’avére efficace dans la détection des
zones de précipitations convectives.

c. Méthode de classification par la logique floue

Formalisée par Lotfi Zadeh en 1965 (Zadeh, 1965), la logique floue est une extension de la
logique booléenne classique adaptée aux problémes complexes, elle se distingue de celle-ci
dans le sens ou une proposition peut étre a la fois fausse et vraie avec un certain degré
d’incertitude. La logique floue est particulierement adaptée a la problématique de
classification de champ de précipitations dans le sens ol on peut de maniére intuitive et a
I’ceil nu classifier des images radar par type de précipitations sans pour autant développer des
algorithmes déterministes pouvant faire la méme chose avec le méme degré de précision.
Ehret (2003) a sélectionné sur la base de travaux de Pegram et Clothier (2001) sept
parameétres, jugés utiles a la classification d’'une image radar, parmi lesquels on retrouve les
parametres suivants :

e WAR : proportion de I'image radar avec des taux de précipitation supérieur a 1 mm/h

e IMF : Moyenne des précipitations en mm/h, y compris les zones de non-précipitation

e 10AR: Proportion de zones de précipitations supérieures a 10 mm/h sur le total des
zones de précipitations supérieur a 1 mm/h.
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Quatre parametres supplémentaires décrivent 'orientation et la morphologie des cellules
précipitantes, ils ont été dérivés des travaux de Jane (2005) sur le traitement et I'analyse des
images. Nous ne les détaillons pas ici car Ehret (2003) montre qu’elles ont été d’intérét
secondaire dans la classification des images radar par rapport aux trois parametres détaillés.

Sur un jeu de données d’évenements pluvieux typiques, un expert classe a I'ceil nu les
évenements pluvieux parmi les catégories suivantes : cellules convectives, systemes
convectifs a la méso-échelle, fronts froids, fronts chauds, averse ou pas de précipitation. Par
la suite, les événements classés comme des fronts froids par exemple sont isolés et on calcule
pour chacun le paramétre WAR, on obtient donc pour les fronts froids, une estimation des
valeurs caractéristiques de WAR : le minimum, maximum et la moyenne selon I'expert. Cette
opération est répétée pour les autres types de précipitations et pour chaque parametre.

D’autre part, grace a des événements pluvieux tests, les valeurs minimales, maximales et
moyennes des parametres de classification sont calculées sur I'échelle de I'évéenement
également pour chaque type de précipitations. On obtient donc des valeurs caractéristiques
pour des cas test qu’on peut comparer a celles de I’'expert comme dans le tableau 3.4 suivant :
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Tableau 3.4 : Caractéristiques du parametre WAR selon les évenements pluvieux tests, et leur
représentation floue sous forme de fonction (modifié d’Ehret 2003)

. Test rainfall events
Rainfall type Expert Fuzzy set
1 2 3 4 5 6
min | 0 0 0 2 0 0 0 I
Convective cells max | 8 6 6 7 4 9 15 E
mean | 5 5 2 -+ 3 6 - =
mn | 0 14 28 10 »
MCS max | 35 46 41 50 / \
mean | 22 31 34 - —5/4
min | 0 | 16 0 10 N %
Cold fronts max | 80 74 37 23 50 / \
mean| 50 33 23 8 . LA—
min | 59 0 0 0 0 0 25 p—w
Warm fronts max | 94 88 91 5 47 42| 100 P
mean | 84 37 63 3 5 16 -
min | 0 0 0 0 3
Shower max | 15 8 15 15 \
mean| 5 3 7 - —
min 0 b1
No rain max 0
mean 0

On peut donc voir par exemple, que pour les cellules convectives, le paramétre WAR oscille
entre O et 8 et peut atteindre des valeurs de 15. Ainsi la représentation floue des images radar
dominées par les cellules convectives est une fonction prenant la valeur 1 (quasi-certitude)
pour WAR compris entre 0 et 8 et diminue linéairement ensuite jusqu’a 0 quand WAR=15.
Apres avoir obtenu les fonctions floues pour chaque type de précipitations, le programme
d’optimisation floue ARASA de Bardossy et al. (2000) a été utilisé pour classer les images radar
par type de précipitations a partir de ses fonctions. Le rendu de ce programme n’est pas une
classification simple, mais plutét des probabilités d’appartenance a chaque type de
précipitations pour chaque image radar. L’évaluation de cette méthode par Ehret (2003) avec
494 images radar, montre un accord entre la classification manuelle et celle obtenue
automatiquement dans 63% des cas. La plupart des cas de désaccord concernent des averses
qui ont été classés par les méthodes en tant que fronts chauds, ou bien des images radar avec
des cellules précipitantes en bordure de I'image. L’étude de Ehret (2003) montre que cette
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méthode peut étre simplifiée si I'on se contente de trois types de précipitations seulement :
convectif, mixte et stratiforme et d’un seul paramétre de classification : WAR. Ainsi les images
radar avec une valeur de WAR inférieur a 0.1 sont considérés comme convectives, celles avec
des valeurs de WAR supérieur a 0.5 sont considérées comme stratiforme, avec un régime
mixte pour les images avec des valeurs WAR entre 0.1 et 0.5

d. Discussion et choix de classification des images radar en bande X

La méthode de Steiner et al. (1995) est tres intéressante puisqu’elle nous permet d’identifier
les zones convectives et stratiformes au sein d’'une méme image radar. Tridon (2011) montre
gu’elle peut étre adaptée a un radar non volumique en bande X avec plusieurs ajustements.
Sur le bassin clermontois, nous ignorons I'altitude approximative de la bande brillante qui
varie aussi largement selon les saisons, aussi nous n’avons pas vérifié I'étalonnage du radar
sur la période 01-01-2015 a 30-09-2016 d’ol on a relevé les évenements pluvieux dans la sous-
section 3.3.5, nous ne pourrons pas donc appliquer les ajustements suggérés par Tridon (2011)
dans notre cas.

La méthode de la logique floue s’avere plus facile et efficace a appliquer dans sa forme la plus
simplifiée, nous n’aurons besoin de calculer qu’un seul paramétre WAR et de classer les
images radar dans trois catégories. Le radar en bande X a une portée de 20 km, et couvre donc
un champ d’une superficie de prés de 1257 km?. Ehret (2003) utilise dans son étude un radar
en bande C d’une portée de 240 km et d’une résolution radiale de 500 m, I'usage du radar
pour I'estimation quantitative des précipitations est limité a une grille cartésienne de 128 x
128 km centrée sur le radar. Par conséquent, les précipitations ne sont considérées
convectives que lorsque WAR < 0.1 en d’autres termes, la proportion du champ avec un taux
de précipitation dépassant les 1 mm/h est inférieure a 10% ou 1638.4 km2. Il se manifeste
donc une problématique d’échelle : appliquer le méme parameétre WAR avec les mémes seuils
de 0.1 et 0.5 reviendrait a considérer que les précipitations convectives doivent avoir une
superficie précipitante de plus de 1 mm/h, uniguement sur 125.7 km?, ce qui peut mener a
des erreurs de classification importantes, en effet il suffit d’avoir plusieurs cellules convectives
de petites tailles (10 a 50 km?) pour dépasser cette superficie.

Nous décidons dans un premier temps, de réadapter le paramétre WAR pour convenir a
I’échelle du radar en bande X. En effet, la corrélation entre WAR et le paramétre IMF
(moyenne des précipitations) est trés élevé méme a I’échelle du radar en bande X. Elle s’éléve
a 91% sur les images radar sélectionnées dans la section 3.3.5, ce qui est prévisible : plus la
surface précipitante a plus de 1 mm/h est grande, plus la moyenne des précipitations sera
importante. Pour examiner la capacité du paramétre WAR a détecter les précipitations
convectives, on calcule pour chaque image radar la surface des précipitations a plus de 10
mm/h. La figure 3.19 ci-dessous montre la répartition des surfaces précipitantes a plus de 10
mm/h par rapport a WAR pour toutes les images radar. La corrélation entre ces deux
parametres ne dépasse pas les 40%, il nous est donc impossible d’affirmer que pour un seuil
(de surface) donné, WAR permet de sélectionner les précipitations convectives.
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Figure 3.19: Surface précipitante a plus de 10 mm/h en Km en fonction de WAR

Nous choisissons de nous rabattre sur ce dernier parameétre que nous appelons T10 : Surface
des précipitations supérieures a 10 mm/h. La corrélation de la moyenne des précipitations sur
les images radar avec le parametre T10 ne dépasse pas les 68%. Cependant il permet
d’identifier les images avec des noyaux convectifs de maniere assez efficace. La figure 3.20
montre trois cas de figure ol on peut remarquer que le nombre de noyaux convectifs
augmente avec T10.

74



-4450000 -4440000 -4430000 -4420000 -4410000 -4400000 -4390000

-4460000

a. Taille des cellules convectives: b. Taille des cellules convectives: c. Taille des cellules convectives:

23 Km2 avec une intensité moyenne 6 Km2 avec une intensité moyenne 0.55 Km2 avec une intensité moyenne

de précipitations de 2.4 mm/h de précipitations de 1.9 mm/h de précipitations de 0.8 mm/h

4390000
1

4390000
1

4400000
I

4400000
I

20 20

4430000 4420000 4410000
1 I 1
4430000 4420000 4410000
1 I 1

4440000
1

4440000
1

4450000
1
-4450000
1

4460000
1

4460000
1

20

T T T T T T T T T T T
230000 240000 250000 260000 230000 240000 250000 260000 230000 240000 250000

T
260000

Figure 3.20 : Exemples d’images radar avec des valeurs de T10 de 23 km? 6 km? et 0.55 km?

(de gauche a droite)

Nous optons dans le reste de chapitre pour une classification de régime de précipitations basé
sur T10. Les images radar avec T10 > 20 km? sont classés comme convectifs, ceux avec T10 =0
km? comme stratiformes, et les images radar avec 0 <T10< 20 km? comme mixtes. Nous avons
choisi le seuil de 20 km? car il correspond a la taille typique d’une petite cellule convective.
Choisir un seuil moins important nous conduirait a classifier des images avec quelques
interférences de grande réflectivité comme convective. Pour le cas des microcellules
convectives, le seuil de 20 km? est assez bas pour que les surfaces cumulées de ces
microcellules le dépassent.

3.3.5 Prétraitement des données du radar du LaMP

Comme nous I'avons vu dans le premier chapitre, le radar météorologique présente plusieurs
avantages pour 'estimation des précipitations sur une région donnée. Cependant, les échos
mesurés par le radar ne correspondent pas forcément a des hydrométéores et peuvent mener
a des biais significatifs dans le cumul des précipitations comme le montrent Seo et al. (1999).
Nous avons brievement mentionné les sources d’erreur dans la sous-section 1.2.2.5, mais
nous nous intéressons tout particulierement dans cette sous-section-ci aux échos parasites
dont souffre le radar en bande X du LaMP. Nous exposerons par la suite les étapes suivies pour
corriger les images issues de cet instrument.
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En effet, il existe plusieurs méthodes dans la littérature pour traiter les images radar des échos
parasites. Certaines utilisent des algorithmes issus de la logique floue comme Berenguer et al.
(2006) et Hubbert et al. (2009), d’autres se basent sur les structures de réflectivités en trois
dimensions pour la suppression automatique des échos de relief (Steiner et al., 2002), ou
encore sur I'établissement d’un modeéle de traitement adaptatif gaussien pour la suppression
des échos de relief (Siggia et Passarelli, 2004). Une autre famille de méthodes plus complexes
se base sur les réseaux de neurones. Grecu et Krajewski (2000) avaient développé une
méthode automatique qui, en se basant sur un réseau de neurones, permet de détecter les
échos anormaux dans une image radar. Elle présente l'avantage a contrario d’autres
méthodes d’étre facilement implémentable sur des sites différents sans grand effort de
calibration particulier. Cependant cette méthode requiert des données de réflectivités
volumétriques, en plus de la vitesse Doppler et la polarimétrie, ce qui n’est pas possible dans
notre cas.

Dans la suite, nous présenterons des exemples d’échos parasites présents sur certaines
images du radar LaMP et les choix pris a leur égard pour pouvoir utiliser ces images dans la
reconstruction des champs de pluie avec les données pluviométriques.

a. Les échos liés au radar (interférences, échos ambigus)

Plusieurs échos ne provenant pas d’hydrométéores peuvent apparaitre sur les images d’un
radar, leur apparition est intrinsequement liée a la nature du radar comme instrument de
mesure. En effet, la télédétection des hydrométéores par des ondes électromagnétiques peut
générer de fausses mesures dues au :

e Interférences :

Le signal électromagnétique incident au radar peut ne pas provenir de I'antenne émettrice de
celui-ci, mais d’autres sources (autres radars par exemple). Les effets de cette contamination
sont treés importants car ils touchent une large plage de réflectivités (de 10 a 60 dBZ selon
Tridon (2011)). On peut relativement facilement déceler I'existence d’interférences sur une
image radar car elles se caractérisent par |'éparpillement de microcellules de grandes
réflectivités de maniére aléatoire sur toute I'image. Ces microcellules ne peuvent pas étre
attribuées a un événement pluvieux car leur caractere aléatoire n’est pas uniquement spatial,
mais également temporel : elles ne se retrouvent pas dans les images antérieures ou
ultérieures de maniére a dégager une direction prédominante de mouvement, a défaut de
disparaitre complétement dans images suivantes. Il se peut que des interférences se
manifestent en cornet regroupant plusieurs azimuts et s’étalant en distance. La figure 3.21
montre deux exemples d’images radar du LaMP contaminées par des interférences illustrant
ces deux cas qu’on vient d’évoquer.
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Figure 3.21 : Deux cas d'images radar parasitées par des interférences. Dans le cas (a), elles
sont éparpillées sur tous le champ radar, dans le cas (b) elles sont concentrées sur des
azimuts contigus du Nord-Nord-Ouest et sud-est

Dans les évenements pluvieux gue nous avons sélectionnés, on constate que les interférences
sont essentiellement situées a une distance supérieure a 20 km du radar. Dans la sous-section
3.1, nous avons expliqué que la zone d’étude se limite a 20 km du radar en bande X, ainsi la
qualité des images radar ne sera pas grandement perturbée par ces échos parasites. De
surcroit, nous exploitons les images radar en bande X apres interpolation par pondération
inverse a la distance sur une grille cartésienne avec une résolution spatiale de 100 m (sous-
section 3.3.2), les pixels représentant des interférences, et qui se trouvent dans la zone
d’étude, se retrouvent donc fortement lissés, ce qui améliore davantage la qualité des images
radar.

e Les échos ambigus en distance

Le radar peut également détecter des échos en dehors de sa portée, c’est ce qu’on appelle :
les échos ambigus en distance. Cela se produit quand la réflectivité de cellules lointaines
devient forte, le récepteur du radar arrive a les détecter et les associe a I'impulsion la plus
récente (Tridon, 2011). La distance entre le radar et la cellule précipitante se retrouve ainsi
sous-estimée. Ces deux types d’échos ont été constatés sur plusieurs images quand le radar
du LaMP était en phase expérimentale, mais nous ne constatons pas ce type d’échos parasites
dans les images radar en bande X relative aux évenements pluvieux sélectionnés dans la
section précédente.

b. Les échos de relief

Comme leur nom l'indique, les échos de relief correspondent aux échos radar résultant de la
réflexion du signal électromagnétique par des objets tels que des batiments ou des montagnes
etc. La problématique de la QPE en zone montagneuse comme notre zone d’étude a été étudié
dans la littérature (Joss et Waldvogel 1990, Germann et Joss 2004, Kirstetter, 2008) avec des
approches statiques et dynamiques pour repérer les échos de relief et les corriger. Berndt et
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al. (2014) ont par exemple adopté une approche statique. Elle consiste en deux conditions. La
premiere concerne le cumul des précipitations sur une durée de 3 ans, tous les pixels ayant
eu un cumul en dehors d’'une plage de cumul jugé réaliste, ont été identifiés comme des échos
de relief. La seconde condition concerne I'intensité des précipitations, les auteurs ont jugé que
les pixels ayant des séries temporelles de précipitations anormales, avec une détection de la
pluie d’au moins 0.1 mm/h pendant au moins 70% du temps ou une non-détection de la pluie
(intensité inférieure a 0.01 mm/h) pendant au moins 98% du temps, comme des échos de
relief également. Nous appliquons pour notre jeu de données radar une méthode basée sur
les cartes de réflectivités en temps sec, pour identifier les échos de relief. En effet, nous avons
sélectionné plus de 130 heures sur notre période d’étude ou aucun évenement pluvieux n’a
été détecté sur la zone d’étude d’apres Météo-France, et nous avons collecté les images radar
en bande X correspondant a ces 130 heures de temps sec. Nous considérons les pixels radar
ayant une réflectivité supérieure a 21.3 dBZ, dans plus de 90% des images traitées comme des
échos de relief a éliminer pour une meilleure estimation de la lame d’eau précipitée. Le seuil
a été fixé a 21.3 dBZ car il permettait d’isoler les échos de relief constatés visuellement, de
maniere assez satisfaisante. La figure 3.22 montre ces pixels sur notre zone d’étude.

Légende
LAMP RADAR
I: Champ Radar LaMP
*  Echos fixes identifiés (seuil 21.3 dBZ)
e Cours d'eau
D Bassins versants
Topographie (en métres)

Value
Po— High : 1856

B 0w :-16

0 5 10 Km

Figure 3.22 : Carte des pixels correspondant aux échos de relief identifiés

De prime abord, on peut constater que les pixels correspondant a des échos de relief sont
concentrés dans le voisinage immédiat du radar, et puis a I'ouest. On peut expliquer cela
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d’abord par latopographie, en effet, il y a une tres forte augmentation de I'altitude vers I'ouest
d’ou un risque accru que le signal radar soit bloqué par le relief, cette explication est appuyée
par le fait que les pixels correspondants aux échos relief les plus éloignés du radar sont
limitrophes des frontieres entre les différents bassins versants de la zone d’étude a I'ouest, au
sud mais également pour quelques pixels a I'est. Pour le voisinage immédiat du radar, il est
probable que son caractére urbain soit a I'origine des échos a la proximité du radar.

Pour corriger les images radar des effets de relief, nous supprimons les pixels identifiés comme
des échos de relief, de chaque image et nous estimons une réflectivité radar (en dBZ) corrigée
a I'emplacement de chacun de ces pixels grace aux réflectivités radar mesurées aux pixels
avoisinants a travers une interpolation spatiale, nous utilisons dans ce but la pondération
inverse a la distance pour favoriser les pixels les plus proches des pixels a corriger.

Afin de s’assurer de la pertinence de notre méthode, nous comparons les mesures de
réflectivités d’un pixel identifié comme étant entaché par les échos de relief avant et apreés la
correction par pondération inverse a la distance des pixels voisins non identifiés comme échos
de relief. Nous choisissons a titre indicatif un pixel proche (de prés de 200m) du pluviometre
Saint-Jacques, situé a un kilometre de I'ouest du radar du LaMP, pour pouvoir se prononcer
sur le degré d’amélioration de la mesure aprés application de la méthode. Le tableau 3.5
résume les résultats de cette comparaison sur I'ensemble des évenements pluvieux
considérés pour notre étude. Il est a noter que les mesures de réflectivités ont été converties
en intensités de précipitations grace a la formule classique de Marshall-Palmer pour faciliter
la comparaison avec le pluviometre.

Tableau 3.5 : Résultats de comparaison entre les intensités de précipitations d’un pixel radar
proche du pluviométre Saint-Jacques, avant et apres sa correction des effets d’échos de sol
pour tous les pas de temps des évenements pluvieux de la période d’étude.

Avant
Pluviometre Saint-Jacques | correction Apres correction
Moyenne (en mm/h) 1.2 4.0 0.8
Médiane (en mm/h) 0.4 3.3 0.4

Biais (en mm/h et

uniguement pour les
. R 2.8 -0.5
temps ou le pluviomeétre

détecte de la pluie) -

Corrélation
(pluviométre/pixel) --- 8% 20%




Les résultats indiqués dans le tableau 3.5 démontrent le biais tres important qu’induisent les
échos de sol, et qui peut fausser de maniére significative la QPE, mais aussi que notre méthode
de correction des échos de relief est trés performante, méme pour un pixel dont le voisinage
immédiat est constitué en majorité d’autres pixels entachés par des échos de sol. La figure
3.23 permet de visualiser les corrections des échos de relief apportés par la méthode sur une
image radar du LaMP (du 30/09/2014). En effet, ces échos concentrés sur le centre du champ
disparaissent quasiment, cependant les interférences (sous forme de trait au Sud) persistent
dans les deux images et requiert d’autres méthodes pour les éliminer.

Figure 3.23 : Exemple de I'application de la méthode de correction d’une image radar des
échos de relief (champ des taux de précipitation en mm/h). A gauche, I'image radar avec les
échos relief. A droite, la méme image apreés la correction.

3.3.6 Analyse préliminaire de la qualité des données du radar du LaMP

Dans le chapitre 4, nous examinons la performance de trois méthodes géostatistiques (le
krigeage ordinaire, le krigeage avec dérive externe et la fusion conditionnée) a reconstruire
des champs de pluie avec une tres grande résolution spatiotemporelle (5 minutes et 100
metres) sur le bassin Clermontois, en fusionnant les données pluviométriques issues des
réseaux d’observation de la métropole Clermont Auvergne et de Météo-France, avec les
données du radar en bande X du LaMP. Nous nous penchons donc dans cette sous-section sur
une évaluation spatiotemporelle des données du radar du LaMP. Pour ce faire, nous utilisons
les données pluviométriques® comme référence et nous les comparons aux données radar du
LaMP correspondants? a I'aide des deux estimateurs statistiques suivants :

1 Nous utilisons les données pluviomeétriques qui ont été jugés de bonne qualité et par la métropole
clermontoise et par Météo-France (sous-section 3.2.3)
2 Les données de chaque pluviométre sont comparées aux données du pixel radar du LaMP le plus proche
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Sur le plan de I'erreur temporelle : I'erreur moyenne quadratique temporelle est calculée a
I’'emplacement de chaque pluviomeétre, elle est exprimée par I'’équation s’écrivant ainsi :

ZLL=1[RRain gauge (x' ti) - RRadar (x' ti)]z

RMSE oy (x) = I

(3.5)

Ou L représente le nombre de pas de temps considérés t; avec i € {1,2, ..., L}, Rrain gauge €t
Rradar SOnt les intensités de précipitations mesurées par le pluviometre et par le radar
respectivement a I'emplacement x.

Une RMSE ., importante indique un important décalage entre le pluviometre et le radar a
I'emplacement x. Puisque nous disposons de dix-neuf pluviométres sur la zone d’étude,
RMSEemy, est un champ spatial de dix-neuf points. L'interpolation de ce champ permet donc
I’estimation de I'erreur temporelle sur I'’ensemble de la zone d’étude.

Sur le plan de I'erreur spatiale, I'erreur moyenne quadratique RMSEy 4,4 est calculée de
facon analogue a I'erreur temporel, cependant elle est calculée pour chaque pas de temps
avec les données pluviométriques et radar pour chaque pluviomeétre i € {1,2,...,n = 19}

Z?=1[RRain gauge (xi,t) — Rradar (x;, t)]z

RMSEspatial(t) = n

(3.6)

Une RMSEy,qtiq trés importante nous permettra d’identifier les pas de temps, ou la qualité
de la mesure radar est dégradée.

Comparer les intensités de précipitations mesurées par un pluviomeétre, a celles mesurées par
le pixel radar le plus proche, ne peut pas passer par le calcul de RMSE;e,y, et RMSEg,qtiq1
pour tous les pas de temps de notre période d’étude et au niveau de tous les pluviometres.
En effet, le radar peut détecter des précipitations d’une intensité inférieure a la résolution des
pluviomeétres (2.4 mm/h pour les pluviomeétres de la métropole de Clermont Auvergne et 1
mm/h pour les pluviométres de Météo-France). |l peut donc étre difficile de déterminer quand
est ce que les mesures de réflectivités radar correspondent a du bruit ou a de la pluie. Par
conséquent, nous ne prenons en compte que les pas de temps ou le pluviomeétre détecte des
précipitations pour calculer la valeur de RMSE,,,, correspondant a son emplacement. De
maniére similaire, nous ne considérons que les pluviometres ayant enregistré un taux de
précipitation non nul pour le calcul de RMSE44q; -

La figure 3.24 montre les valeurs de RMSE,,,, obtenu par I'équation 3.5 et interpolé?! sur la
zone d’étude. Les valeurs de RMSE.p,, varient entre 2.7 mm/h et 3.6 mm/h. Rabiei et
Haberlandt (2015) ont relevé des valeurs similaires de RMSE ¢, pour un radar en bande C
installé a I'aéroport de la ville d’'Hanovre en Allemagne et ayant une portée de 128 km. Il faut
cependant rappeler que la zone d’étude dans ce cas précis est trés peu montagneuse
contrairement a notre zone d'étude. On constate que les valeurs de RMSE;.p,

! Par la méthode d’interpolation inverse a la distance, avec un coefficient de 1.
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correspondants aux emplacements des pluviometres de Météo-France (figure 3.11)
enregistrent les valeurs les plus faibles, on explique cela par une meilleure résolution de
mesure de ces pluviometres.

3.5
RMSE temporel (mm/h)

3.0

2.5

20

0.5

0.0

Figure 3.24 : Champ de I’erreur temporelle du radar en bande X du LaMP sur la zone d’étude.

La figure 3.25 quant a elle, représente un diagramme a barres de la distribution de
RMSEpqtiqr €t des taux de précipitation correspondants (équation 3.6). Les fortes valeurs
d’erreur spatiale sont quasiment toutes observées pour les mois d’été de notre période
d’étude. En effet, les événements convectifs sont concentrés dans ces mois-la et, compte-tenu
de leur faible extension spatiale, ils ne sont donc observés que par un nombre réduit de
pluviomeétres. On peut conclure que la qualité des données radar diminue dans les zones de
précipitations convectives.
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Figure 3.25 : Diagrammes a barres de la distribution des valeurs de I'erreur spatiale et du
taux moyen de précipitation des pluviométres (arrondi a I'unité)

3.4 Résumé

Dans ce chapitre, nous avons exposés les éléments nécessaires a la compréhension de tous
les résultats obtenus dans le cadre de cette thése. A savoir, la situation hydrologique
particuliere de la zone d’étude, les instruments que nous exploitons pour répondre aux
objectifs de ce travail, et les données traitées. Sur ce dernier volet, nous avons d’abord spécifié
la résolution des données. Par la suite, nous avons montré la méthode de dépouillement des
images radar afin d’identifier tous les événements pluvieux indépendants de notre période
d’étude. En préparation au chapitre 4, nous nous sommes focalisés subséguemment aux
données radar en bande X, en expliquant la méthode de correction des échos relief et en
effectuant une évaluation spatiotemporelle de la qualité des données radar. Notre évaluation
des méthodes géostatistiques pour la fusion des données pluviométriques et radar (en bande
X du LaMP) dans le chapitre 4 se décline par régime de précipitations. C'est pour cela que nous
avons dédié la derniére sous-section de ce chapitre a la présentation de la méthode adoptée
pour classifier les images radar par type de précipitations, aprés un passage en revue de la
littérature sur le sujet.
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Chapitre 4 : Reconstruction des champs de précipitations
(Application sur le bassin Clermontois)

Dans ce chapitre, nous nous proposons de combiner les observations pluviométriques et radar
pour améliorer les estimations quantitatives des précipitations sur notre zone d’étude.

Dans un premier temps, nous appliquons les méthodes d’interpolation géostatistiques
multivariables exposées dans I'annexe 1 pour fusionner les données pluviométriques et les
données du radar en bande X du LaMP. Pour ce faire, nous effectuons au préalable une analyse
variographique des champs de précipitations sur la zone d’étude pour obtenir un
variogramme global, ainsi que trois variogrammes spécifiques a chaque type de précipitations
(stratiforme, convectif, mixte). Nous examinons par la suite la performance des méthodes
multivariables en comparaison avec deux méthodes d’interpolation univariables utilisant les
données pluviométriques uniquement, a savoir le krigeage ordinaire et la pondération inverse
a la distance. Pour terminer, nous étudions les effets respectifs de correction des champs
radar du biais moyen et des effets de I'atténuation sur la performance des méthodes
géostatistiques multivariables.

Dans un deuxiéme temps, nous exploitons les données issues du réseau ARAMIS de Météo-
France dans le but d’améliorer la qualité des données du radar en bande X du LaMP. Nous
examinons deux méthodes dans ce sens : la premiére consiste a appliquer I'algorithme de
Lengfeld et al. (2016) pour corriger les effets de I'atténuation (sous-section 1.2.2.4), et la
deuxiéme consiste a utiliser la méthode de transformation quantile-quantile pour réduire le
biais® des champs de précipitations obtenus a I'aide du radar en bande X du LaMP.

1 On entend par biais la différence entre la valeur observée et estimée.
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4.1 Analyse variographique et évaluation de la performance des méthodes géostatistiques
dans la fusion de données (radar/pluviométre)

Comme nous I'expliquons dans I'annexe 1, I'application des méthodes géostatistiques requiert
la modélisation d’'un variogramme décrivant la dépendance spatiale des données. Nous
rapportons dans la sous-section 4.1.1 I'analyse variographique effectuée par Legorgeu (2013)
sur notre zone d’étude, avant d’exposer la démarche suivie dans ce travail de thése dans la
sous-section 4.1.2. La sous-section 4.1.3 est réservée a la comparaison des résultats obtenus.

4.1.1 'analyse variographique :

Pour I'estimation quantitative des précipitations en temps réel avec le krigeage ordinaire ou
multivariable, un variogramme paramétrique doit étre estimé pour chaque pas de temps.
Cette tache peut s’avérer assez lourde, car elle engage une participation active de la part de
I'usager concernant plusieurs aspects. Oliver et Webster (2014) recommande les étapes
suivantes pour I’établissement d’un variogramme paramétrique de fagon rigoureuse :

1. L’échantillon doit étre constitué d’'un minimum de 100 a 150 points sans biais (de
direction par exemple) de maniéere a pouvoir obtenir six a dix paires pour le calcul de
la variance du radar jusqu’a sa portée maximale avec une unité de distance donnée.

2. |l faut calculer les distributions marginales pour chaque variable afin d’identifier les
valeurs aberrantes. L’'usager! doit donc prendre une décision a I’égard de ces valeurs :
Il pourra transformer les variables régionalisées par une fonction log normale, par
exemple, pour stabiliser la variance, ou les supprimer.

3. Calculer le variogramme avec les données brutes de I'échantillon ou apres
transformation, ou utiliser un variogramme robuste pour minimiser I'influence des
valeurs aberrantes (Annexe 1).

4. Ajuster plusieurs modeles paramétriques plausibles grace a la méthode des moindres
carrés en spécifiant le choix des pas de distance par rapport a I'ajustement des
modeles.

5. Sil'usager identifie une tendance dans ces données, il doit I'estimer et puis estimer le
variogramme des résidus par la méthode du maximum de vraisemblance restreint.

6. Le krigeage doit étre effectué pour des blocs ou des points cibles en fonction de
I"application.

Pour des raisons pratiques, nous n’appliquons pas cette procédure car elle n’est pas
compatible a des applications en temps réel. De surcroit, nous avons cité dans I'annexe 1, les
études de Haberlandt (2007) et Erdin (2009) mais aussi Ehret (2003) qui montrent que le choix
du variogramme paramétrique, parmi quelques modeéles plausibles, n’a qu’un effet marginal
sur la performance du krigeage.

Nous nous dirigeons donc vers I'établissement de quelques variogrammes normalisés que
nous pourrons adapter aux champs radar en fonction de leurs variances et types de

! Personne ou institution appliquant une méthode d’interpolation géostatistique pour une application donnée.
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précipitations (Bastin et al. 1984). Ceci est possible puisque la variance existe pour chaque
champ de précipitations (qui constitue une réalisation d’une variable stochastique, voir
annexe 1) selon Emmanuel et al. (2011). Le variogramme normalisé est donc un variogramme
standardisé par la variance respective de chaque réalisation et moyenné sur I’ensemble des
réalisations sélectionnées. En vertu de cette construction, le variogramme normalisé est un
variogramme dont le palier est égal a 1. Il est dit « climatologique » puisqu’il est représentatif
de la région pour laquelle il a été établi. Les travaux de Delhomme (1978), Lebel et al. (1987)
et Lebel et Le Barbé (1997) démontrent que cette approche climatologique est performante a
condition que les champs de précipitations soient du méme type. De surcroit, cette approche
permet de calculer des variogrammes avec un nombre de paires suffisant quand le nombre
de points d’observation est limité ou quand un évenement pluvieux est peu étendu
spatialement (Grimes et Pardo-lglzquiza, 2010)

Legorgeu (2013) fut la premiére étude a établir un tel variogramme représentatif de la
dépendance spatiale des précipitations sur le bassin Clermontois en optant pour la méthode
développée par Lebel et Bastin (1985). Nous présentons cette méthode dans la sous-section
4.1.1.1 et ensuite la méthode de normalisation par la variance que nous avons choisie dans
cette étude (sous-section 4.1.1.2), puis nous cloturons cette sous-section par une
comparaison entre les deux méthodes et les attributs des variogrammes inférés pour chacune
d’entre-elles (sous-section 4.1.1.3).

4.1.1.1 l'approche de Lebel et Bastin (1985)

Cette approche repose sur une hypothése fondamentale : le variogramme représentatif d’'un
champ de précipitations ¥ peut étre décomposée en deux termes tels que :

y(h) = a®) «T(h,B) (4.1)

Le terme I' est stationnaire ne dépend que de l'espace, il est appelé le « variogramme
climatologique »%, alors que le terme a ne dépend que du temps. De facon opérationnelle,
une fois le variogramme climatologique établi, il suffira de calculer le terme a pour chaque
pas de temps pour obtenir le variogramme correspondant.

La détermination du modele climatologique revient a déterminer trois inconnues, a savoir, le
modele M, la portée B et I'effet de pépite cy. Le palier dépend de la variance, et donc de
chaque pas de temps.

Lebel et Bastin (1985) proposent de minimiser la moyenne de |'erreur quadratique de
I'interpolation ou MSIE pour I'acronyme anglais « Mean Squared Interpolation Error », et ce
pour déterminer le variogramme climatologique. La MSIE s’exprime comme suit :

INous reprenons dans la sous-section 4.1.1 le terme « variogramme climatologique » selon la définition de 87
Bastin et al. (1984). Dans ce cas de figure, I'obtention du variogramme d’un pas de temps donné ne passe pas

par la multiplication du variogramme climatologique par la variance des observations de ce pas de temps, mais

par le terme a que nous présentons dans cette sous-section
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=1

Avec :

2
1 n Pi S _P\l S',ﬁ,M
B L CILLL)
j=1

L

Ou L est le nombre d’évenements pluvieux considéré sur une période donnée. Bastin et al.
(1984) ont sélectionné les L = 103 cumuls horaires les plus importants entre 1975 et 1980
sur le bassin cévenol qui constituait leur champ d’étude. Ces cumuls sont recueillis grace a
n = 35 pluviomeétres localisés a sj,j€L,..,n Pi(sj) représente la valeur du cumul horaire
de I'événement i mesurée par le pluviometre situé a s;j et E(sj,ﬁ,M) est I'estimation de
Pl-(sj) grace a un modele M et une portée 5. La combinaison d’'un modéle M et d’une portée
B minimisant la MSIE est retenue comme caractéristique du variogramme climatologique.

La variance d’un événement pluvieux i est notée o7, elle sert a standardiser la MSIE de
maniére que le palier théorique du variogramme climatologique soit proche de 1.

Pour le bassin urbain Clermontois, Legorgeu (2013) a sélectionnée L. = 100 cumuls horaires
les plus importants entre 2006 et 2011, avec n = 20 pluviomeéres. La détermination du
variogramme climatologique s’est faite en calculant la MSIE pour six modeles paramétriques :
sphérique, exponentiel, gaussien, stable, linéaire avec palier et puissance, et pour des
estimations de portée E dans une plage de valeurs prédéfinies entre 0 et 15 km avec un pas
de 500 m a 1.5 km, auxquelles s’ajoutent 5 distances supplémentaires entre 17 et 30 km pour
s’adapter aux allures des différents modeéles.

Une fois une estimation de la portée S retenue pour un modeéle donné, I'estimation de I'effet
de pépite ¢, est réalisé en suivant le méme principe de sélection de la valeur minimisant la
MSIE.

Le tableau 4.1 suivant résume les résultats de cette approche sur le bassin Clermontois. Les
modeles sphériques et exponentiels sont donc les modeles les plus adaptés pour représenter
le variogramme climatologique I', confirmant ainsi notre choix a les présenter dans I'annexe
1. Les valeurs de MSIE sont quasiment identiques pour les deux modeles (10.05 pour le modéle
sphérique, et 10.07 pour le modeéle exponentiel), cependant la différence d’estimation de la
portée est trés importante pour les deux modeles (12.66 km pour le modéle sphérique et 25
km pour le modele exponentiel). Quant aux valeurs de |'effet de pépitec,, elles sont
guasiment toutes proches de zéro, Legorgeu (2013) note que l'inclusion d’un effet de pépite
non nul détériore la valeur de la MSIE de fagon plus ou moins prononcée.
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Tableau 4.1 : Attributs du variogramme paramétrique pour différents modéles avec valeurs
de MSIE (Legorgeu,2013)

Modele M Portée 8 (en km) | Effet de pépite Cy MSIE Rang
Sphérique 12.66 0 10.05 1
Exponentiel 25 0 10.07 2
Gaussien 2.5 0.05 14.64 6
Stable 30 0 11.51 5
Linéaire+Palier 17 0 10.42 4
Puissance exposant=0.8 0 10.28 3

Une fois le variogramme climatologique établi, la derniere étape dans la détermination du
variogramme paramétrique correspondant a un pas de temps t donné est la caractérisation
de a(t). Puisque le variogramme climatologique a un palier théorique égal a 1, il suffit donc
de considérer que :

a(t) = ago? (4.4)

Avec a, une constante qui doit avoisiner 1, mais peut en différer puisque la variance des
valeurs échantillonnées (par les pluviométres) ne correspond pas exactement a la variance
théorique de la variable régionalisée.

Lebel et Bastin (1985) proposent d’utiliser I’erreur quadratique standardisée (ou SMSE pour
I’'acronyme anglais : « Standardized Mean Square Error ») pour avoir une estimation de
Qy: Qy. Dans ce cas, @ s’écrit :

(4.5)

S P(S]) P(S]’ﬁM)
») )

o} Si(sj, M, B)

hl»—x
er—*

i=1j=1

Avec :

n

S5 MB) == D" Ae(B) *an(B) * T(humB), Ammic = =1 (46)

k=1m=1

Ou A représentent les poids calculés par krigeage, avec le variogramme climatologique T'.

Le tableau 4.2 résume les valeurs de @ calculées a travers cette méthode, en utilisant les
attributs des variogrammes climatologiques exposés précédemment dans le tableau 4.1



Tableau 4.2 : Valeurs de palier par modéle (approche climatologique)

Modele M Palier
Sphérique 1.47
Exponentiel 1.52
Puissance facteur d'échelle =0.18
Linéaire+Palier 2.98
Stable 0.56
Gaussien 0.53

Legorgeu (2013) note que les valeurs de @, sont trés éloignées de la valeur théorique de 1 par
tous les modeles considérés. Elle substitue cette méthode par une approche basée sur la
méthode des moindres carrés. Ainsi, pour un modeéle du variogramme, le palier @ est choisi
parmi une liste de valeur prédéfinie de sorte que la somme des erreurs quadratiques (ou SEQ)
entre les valeurs du variogramme expérimental ¥ et celles du variogramme climatologique I
soit minimale. Malgré cette approche, les valeurs de @, restent quasiment identiques (autour
de 1.5) a celles trouvées par la méthode SMSE.

Finalement, Legorgeu (2013) retient deux variogrammes paramétriques jugés représentatifs
de la dépendance spatiale des précipitations sur le bassin urbain Clermontois. Le tableau 4.3
présente leurs attributs.

Tableau 4.3 : Attributs des variogrammes retenus par Legorgeu (2013)

Modele M Portée /§ (en km) | Effet de pépite ¢y Palier @, (SEQ)
Sphérique 12.66 0 1.5
Exponentiel 25 0 1.95

Dans Seck et Van Baelen (2018), nous avons montré que différentes durées d’accumulation
(5,30 et 60 minutes) des précipitations méenent a des variogrammes avec des attributs
différents surtout en termes de portée, et ce en confirmation d’études précédentes comme
celle de Lebel et al. (1987) sur le bassin de Gardon d’Anduze dans la région des Cévennes.
Legorgeu (2013) avait formalisé cette observation en répétant la procédure de Bastin et al.
(1984) pour plusieurs durées d’accumulation (pour 0.08, 0.25, 0.5, 1, 2, 3, 4, 6, 8, 12 et 24
heures) pour les deux modéles retenus. Les changements dans les valeurs des attributs ,E ,Co
et @, ont par la suite été modélisés par des relations puissance en fonction du temps. Le
tableau 4.4 est un récapitulatif de I'expression mathématique des deux variogrammes
paramétriques retenus en introduisant la dimension temporelle telle qu’estimée par ces
relations.
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Tableau 4.4 : Expressions mathématiques des attributs des variogrammes paramétriques
sphérique et exponentiel en fonction de la durée de cumul des précipitations.

Modele M Exponentiel Sphérique
Portée 18.67 * T%1 11.52 % 7008
0 T <3h —0.05log(T) — 0.03 T <30 min
Effet de pépite {0.05 3h<T <8h {0 30min<T < 1h
0.1 T = 8h 0.07 log(T) — 0.03 T =1hn
Palier { 1.82xT%® T < 3h { 1.48xT%* T < 3h
256 xT7018 T >3 195+ T %15 T > 3h

Il est a noter que les relations présentées dans le tableau 4.4 entre la portée et la résolution
temporelle ne sont valables que pour la zone d’étude. D’autres régions connaissent d’autres
types de précipitations et devraient posséder en conséquence des relations différentes. Lebel
et al. (1987) trouvent que la relation entre la porée 8 (en km) et la durée d’accumulation T
(en heure) est de B = 25T %3 pour le bassin de Gardon d’Anduze avec le modéle sphérique.

4.1.1.2 'approche de normalisation par la variance

L'approche de normalisation par la variance recherche a déterminer un variogramme
standardisé a travers une large sélection de données représentatives de la dépendance
spatiale des précipitations. Il ne s’agit pas de minimiser ici des critéres pour I'obtention des
attributs d’un variogramme, mais de construire un variogramme expérimental a travers
plusieurs pas de temps.

Pour ce faire, on opte pour des choix différents par rapport a Legorgeu (2013). D’abord, on ne
se contente pas de ne sélectionner que les cumuls les plus importants a 5 minutes (puisque
c’est la résolution temporelle de nos données) car nous ne voulons pas introduire un biais vers
un certain type de précipitations au détriment d’autres. Par conséquent, nous utiliserons tous
les pas de temps (6878 pas) constituant les 157 évenements pluvieux indépendants identifiés
dans la section 3.3.3. Ensuite, nous optons pour I'inférence du variogramme expérimental a
travers les données radar au lieu des données pluviométriques pour les raisons suivantes :

e Nous ne disposons que de 19 pluviomeétres, bien loin des 100 a 150 recommandés par
Oliver et Webster (2014), ce qui ne nous permet pas d’établir des variogrammes fiables
pour le krigeage.

e Bien gu’elles soient entachées par plusieurs sources d’erreurs, les données radar
abondantes (prés de 80 000 pixels polaires sur le bassin Clermontois) permettent de
capturer la variabilité des précipitations, et retranscrire cette variabilité dans le
variogramme.



e Plusieurs valeurs aberrantes peuvent étre présentes sur un champ radar, cependant
I'approche par standardisation permet de limiter significativement leur effet sur le
variogramme final.

De fagon opérationnelle, la détermination du variogramme paramétrique standardisé passe
par les étapes suivantes :

1. Oncalcule la variance totale de chaque pas de temps al-z a travers les données
radar.

2. On sélectionne pour chaque pas de temps un échantillon aléatoire de 15 000
pixels radar pour le calcul du variogramme 7 correspondant. On se contente
d’un échantillon pour pouvoir calculer chaque variogramme dans un délai
raisonnable tout en ayant une taille d’échantillon assez importante. Cette taille
nous permet d’avoir un nombre de paires N(h) (annexe 1) important pour
chaque distance de 500 m a 40 km, avec un décalage spatial de pres de 1 km.

3. Une fois les variogrammes calculés, le variogramme normalisé par la variance
est calculé par:

L
. 1 7:i(h)
Vstandard (h) = ZZ l 2 (4‘-7)
=

Avec 7; le variogramme expérimental correspondant au pas de tempsi et L le
nombre de pas de temps total.

4. On ajuste un modele pour l'obtention du variogramme paramétrique
standardisé! V.randard-

En suivant ces étapes, on obtient le variogramme expérimental standardisé de la figure 4.1.
Par la méthode des moindres carrés, nous réalisons que le modele sphérique s’ajuste mieux
gue le modele exponentiel au variogramme expérimental. Il ressort également de la figure
I'importance de calculer ¥ pour des distances importantes jusqu’a 40 km (Diamétre de notre
zone d’étude), pour bien choisir le modele paramétrique, puisque I'allure du variogramme
expérimental jusqu’a 20 km suggére que le modele exponentiel est mieux adapté aux
données, cependant c’est le modele sphérique qui modélise le mieux le varigramme
expérimental en allant jusqu’a la distance maximale comprise dans la zone d’étude.

1 0n peut I'appelé aussi « variogramme normalisé par la variance »
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Figure 4.1 : Variogramme expérimental standardisé (en pointillé), avec ajustement par le

modeéle sphérique (en continu)

Les attributs du variogramme paramétrique sont résumés dans le tableau 4.5 suivant pour les

deux modeles candidats :

Tableau 4.5 : Attributs des variogrammes paramétriques pour le modele sphérique et

exponentiel (Approche de standardisation)

Modeéle M Effet de pépite Palier Portée (en km)
Sphérique 0.14 1.08 12.15
Exponentiel 0.07 1.14 5.42

Nous avons expliqué en introduction de ce chapitre que nous nous intéressons a la

performance des méthodes géostatistiques par régime de précipitations. Nous avons par la

suite identifié trois régimes de précipitations distincts : convectif, stratiforme et mixte grace

au critére T10 : surface des précipitations a plus de 10 mm/h (Chapitre 3). Grace a ce critére,

nous trions les 6787 champs radar de notre jeu de données en fonction de leur régime de

précipitations. Pour chaque catégorie, nous suivons l'approche de normalisation par la
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variance pour déterminer le variogramme correspondant. La figure 4.2 montre les trois
variogrammes standardisés obtenus :

Variogramme Standardisé stratiforme

12 4 mnE L] .I- ._._- . I : L
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Figure 4.2 : Variogrammes standardisés par régime de précpitations

Le tableau 4.6 est un récapitulatif des attributs des trois variogrammes paramétriques par
régime de précipitations :



Tableau 4.6 : Attributs des variogrammes paramétriques pour le modéle sphérique et
exponentiel par régime de précipitations

Régime de Modele Effet de Palier Portée (en km)
précipitations pépite

Stratiforme Sphérique | 0.08 1.13 14.11

Mixte Sphérique | 0.21 1.02 9.50

Convectif Sphérique | O 1.06 9.07

Dans Seck et Van Baelen (2018), nous avons attribué une portée plus importante du
variogramme standardisée de la saison d’hiver 2015 comparée a celle de la saison d’été 2013
au fait que les événements pluvieux stratiformes étaient plus nombreux durant la saison
hivernale. Ce constat est confirmé par la portée du variogramme stratiforme égale a 14.11
km, bien devant les portées du régime mixte (9.50 km) et convectif (9.07 km). Nous notons
I'effet des pas de temps du régime stratiforme sur les attributs du variogramme global puisque
la portée (12.15 km) est supérieure a la moyenne des portées des trois régimes de
précipitations (10.89 km).

Concernant |'effet de pépite, il reste proche de zéro pour le régime convectif et le régime
stratiforme, cependant cet effet s’éleve a 0.21 pour le régime mixte. On peut expliquer cela
par le fait que, dans ce régime, les cellules avec des taux de précipitations importants sont
assez petites en taille et gu’elles introduisent un contraste important avec le reste des champs
précipitants, augmentant ainsi la variance a petite échelle.

4.1.1.3 Comparaison entre les deux approches pour I'obtention du variogramme
climatologique

Dans cette sous-section, nous comparons les deux approches de détermination du
variogramme climatologique pour le bassin clermontois.

Tout d’abord, notre approche se base sur les données radar : nous avons expliqué dans la
sous-section 4.1.1.2 les raisons pour lesquelles les données pluviométriques ont été écartées.
En guise d’illustration, I’établissement du variogramme avec 35 pluviomeétres, répartis de
maniére irréguliere avec une densité importante au coeur de la zone d’étude implique un
nombre réduit de paires N (h) (annexe 1) pour chaque distance. Legorgeu (2013) constate que
ce nombre suit une distribution normale, il croit d’'une centaine de pairs pour culminer a pres
de 1750 pour les distances allant de 500 m a 6 km puis décroit a moins de cent pairs au-dela
de 14 km. La figure 4.3 montre le nombre de paires en fonction de la distance en utilisant les
données radars. Il en ressort de maniere prévisible que ce nombre est bien plus important
pour les grandes distances (43000 paires a h = 40 km).

Malgré la limitation relative aux données utilisées, I'approche de Lebel et Bastin (1985) estime
pour le modéle sphérique une portée de 12.66 km et un effet de pépite ¢, nul. Ces valeurs
sont assez proches de celles estimées par standardisation, avec une portée de 12.15 km et un
effet de pépite de 0.08. Néanmoins, I'estimation de @, = 1.5 reste bien loin de la valeur
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théorique de 1, I’équivalent de ce parameétre avec I'approche de normalisation par la variance
est la valeur du palier égale a 1.08 pour le méme modele sphérique, ce qui constitue une
amélioration notable.

En prenant en compte le facteur temporel (Tableau 4.4) pour le modele sphérique,
I’estimation du palier s’Taméliore : @, = 1.04 et I'effet de pépite reste quasi nul : ¢, = 0.01,
tandis que la portée est réduite a 9.44 km. On constate donc une ressemblance significative
avec le variogramme du régime convectif, ce qui nous pousse a penser que la collecte des
cumuls horaires les plus importants sur 5 ans est biaisée vers les éveénements convectifs.

2e+06 3e+06 4e+06
1 | |
[

Nombre de paires

1e+06
|

Oe+00
|

| | | | |
0 10 20 30 40

Distance en kilométre

Figure 4.3 : Nombre de paires exploité pour le variogramme en fonction de la distance.
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4.1.2 Evaluation de la performance des méthodes géostatistiques dans la fusion de données
(radar/pluviomeétre)

Dans le chapitre 3, nous avons identifié tous les évenements pluvieux indépendants de notre
période d’étude de maniére a obtenir une base de données de précipitations représentative
de la zone d’étude. Nous avons par la suite sélectionné les images radar correspondant a ces
évenements pluvieux avec une résolution temporelle de 5 minutes, et puis nous avons
présenté la méthode suivie pour les corriger des effets de relief, et celle pour les classer par
régimes de précipitations : convectif, stratiforme ou mixte. Nous avons ensuite examiné la
gualité de ces images radar spatialement et temporellement. Dans la sous-section précédente
du chapitre 4, nous avons réalisé une analyse variographique pour obtenir le variogramme
standardisé représentant le mieux la dépendance spatiale des précipitations sur notre zone
d’étude de fagon globale, et enfin trois variogrammes standardisés représentant chacun un
régime de précipitations. Cette succession d’étapes nous permet d’examiner de facon
exhaustive la performance des méthodes géostatistiques pour la reconstruction des champs
de précipitations a travers la fusion des données pluviométriques et radar. De surcroit, nous
pourrons analyser ces performances lorsqu’on utilise les données brutes du radar, et quand
on les corrige du biais moyen et de I'atténuation, respectivement, et ce par régime de
précipitations.

Ci-dessous, nous résumons les différentes étapes réalisées pour I'analyse des performances
des méthodes géostatistiques :

1. Sélection des images radar correspondant aux événements pluvieux sélectionnés (pas
de temps de 5 min).

Correction des images radar des effets de relief.

Classification des images radar par type de précipitations

Sélection des données pluviométriques pour chaque pas de temps.

vk wnwN

Pour chaque pluviométre de Météo-France (résolution temporelle de 6 min), une

interpolation temporelle est réalisée grace a une fenétre de données de 6 heures,

centrée sur le pas de temps ou nous ne disposons pas d’observations (a cause du

décalage avec les pluviometres a 5 min)

6. Pour chaque régime de précipitations, nous sélectionnons 100 images radar de bonne
qualité pour la validation croisée

7. Pour chaque régime de précipitations, nous reconstruisons les champs de
précipitations grace aux données pluviométriques par interpolation inverse a la
distance et krigeage ordinaire (en utilisant le variogramme standardisé global) et puis
par les deux méthodes géostatistiques multivariables (en utilisant les variogrammes
standardisés correspondant a chaque régime de précipitations)

8. Nous répétons I'étape 7 pour les méthodes géostatistiques multivariables, mais en

corrigeant les données radar du biais moyen.
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9. Nous répétons I'étape 7 pour les méthodes géostatistiques multivariables, mais en
corrigeant les données des effets de I'atténuation.

10. Calcul d’estimateurs statistiques pour I'évaluation des performances des méthodes
géostatistiques grace aux champs obtenus par la validation croisée par chaque
méthode.

11. Calcul des estimateurs statistiques pour les méthodes géostatistiques pour évaluer
I’effet de correction du biais moyen et de I'atténuation sur la performance de ces
méthodes.

4.1.2.1 La validation croisée

Avant de présenter et analyser les résultats de cette comparaison entre les performances des
différentes méthodes géostatistiques, nous expliquons succinctement la méthode de
validation croisée, et les critéres de sélection des pas de temps utilisés pour son application.
Nous présentons également la méthode suivie pour le calcul du biais moyen d’'un champ radar
et les critéres de performance pour I'évaluation des différentes méthodes de reconstruction
des champs de précipitations :

a. Principe de la validation croisée

La validation croisée est une méthode d’apprentissage automatique permettant d’évaluer la
précision prédictive d’un modele, grace a des échantillons tests. Généralement, on dispose de
deux ensembles de données, le premier pour batir et ajuster un modele et le deuxieme pour
comparer les prédictions du modele avec des valeurs réelles (observations). Le but étant
d’évaluer la performance du modele avec de nouvelles données, indépendamment de celles
utilisées dans son développement (i.e. s’approcher des conditions réelles d’application). Dans
sa forme la plus simple, la validation croisée divise les données en deux sous-ensembles : Un
premier ensemble pour appliquer le modele (données d’entrainement) et le deuxiéme pour
valider les résultats (données de validation). Afin d’avoir des évaluations plus fiables, un méme
jeu de données peut étre divisé en i,i = 2 sous ensembles, avec l'union de i — 1 sous-
ensembles dédiés a I'entrainement du modele et un sous ensemble pour la validation. En
répétant ce processus en isolant un sous-ensemble différent a chaque fois, on peut avoir des
estimations de la puissance prédictive du modéle a i reprises. L’évaluation par validation
croisée dans ce cas est la moyenne des i évaluations entreprises.

La validation croisée peut se décliner de différentes maniéres selon la méthode de partition
du jeu de données initial. Dans cette étude, nous utilisons la validation croisée (Cawley, 2006)
dite LOOCV (de I'anglais Leave One Out Cross Validation). Nous allons donc utiliser les dix-neuf
observations pluviométriques a plusieurs reprises pour tester les performances des méthodes
géostatistiques en omettant a chaque fois une observation différente, par conséquent nous
appliquerons la validation croisée a dix-neuf reprises.

b. Données pour I'application de la validation croisée
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Pour pouvoir évaluer la performance des méthodes géostatistiques, notamment
multivariables, a pouvoir donner des estimations quantitatives précises des précipitations,
nous imposons certaines conditions aux données. En effet, le jeu de données de la validation
croisée ne doit pas compter des images radar de pauvre qualité (i.e. ne représentant pas la
qualité générale de télédétection du radar), il ne doit pas inclure également des pas de temps
ou les pluviomeétres n’enregistrent pas des précipitations, etc.

Nous proposons donc quatre conditions sur les données, deux portant sur la qualité des
données radar, et deux sur les données pluviométriques pour sélectionner les pas de temps
sur lesquels nous allons appliquer la validation croisée. Comme nous retenons le méme
nombre de pas de temps pour chaque type de précipitations (égal a 100 comme nous I'avons
mentionné en introduction a cette sous-section 4.1.2), et que le choix des pas de temps n’est
pas conditionné que par une seule source de données (pluviométrique ou radar), nous nous
assurons que les résultats refléteront bien la performance des méthodes géostatistiques et
non pas la qualité des données pour un type de précipitations.

Les conditions retenues sont les suivantes :
1. Lerreur moyenne

Pour chaque image radar d’un pas de temps t, nous calculons I'erreur moyenne entre les
observations pluviométriques P;,i =1,..,n =19 et les données des pixels radar
correspondants R;,i = 1, ...,19 par la formule :

1 n
En(®)= |- (Ri=P)? (48)

Nous choisissons le 90°™e centile de la distribution de E,,, (Figure 4.4) pour se prononcer sur
la qualité des images radar, i.e., les images du dernier décile (E,, > 3.64 mm/h) sont donc
éliminées.
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Figure 4.4 : Fonction de répartition empirique de I’erreur moyenne (en mm/h)

2. Le taux maximum de précipitations

Malgré I'implantation du premier critére, nous constatons la persistance d’images radars
présentant encore des anomalies, liées a des réflectivités excessives. Nous introduisons donc
un second critere relatif au taux maximum de précipitation R, 4:

Rinax(t) = max(R;) (4.9)

Avec R; le taux de précipitation du pixel j du champ radar. Ici encore, on considere que les
10% des pas de temps avec les taux de précipitation maximum les plus élevés correspondent
a des pas de temps dont la qualité des données radar est douteuse. Ce critére ne distingue
pas entre les pas de temps avec précipitations intenses et les pas de temps avec des pixels de
trés hautes réflectivités ne correspondant pas a des précipitations. Cependant le choix d’un
seuil assez élevé (90% centile) permet d’éliminer de maniere satisfaisante la plupart des
images radar de pauvre qualité.

La figure 4.5 montre la fonction de répartition empirique de R,,,, et que le 90°™ centile
correspond a un taux de précipitation de 40.2 mm/h.
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Figure 4.5 : Fonction de répartition empirique du taux maximum de précipitations

3. Le taux de précipitation moyen

Nous ne disposons que de 19 pluviomeétres sur toute la zone d’étude, soit un pluviometre pour
prés de 66 km?, avec une répartition géographique trés inégale (voir chapitre 3). Par
conséquent, inclure des pas de temps ou ces pluviométres ne détectent pas de précipitation
n’est pas pertinent pour la validation croisée. Nous introduisons donc une condition quant au
taux moyen de précipitation relevé par les pluviomeétres. Nous établissons ce taux moyen seuil
a 0.2 mm/h.

En pratique, ce seuil élimine seulement les pas de temps ol un seul pluviometre détecte la
lame d’eau minimale (2.4 mm/h pour les pluviomeétres de Clermont Métropole et 1 mm/h
pour les pluviométres de Météo-France)

4. La qualité des données pluviométriques

Des méthodes de contréle de qualité sont souvent appliquées aux données pluviométriques
avant leur exploitation. Dans cette étude, nous nous contentons de I’évaluation des
techniciens de Clermont Métropole pour les données pluviométriques puisque chaque
donnée est accompagnée d’une mention « bon » ou « mauvais », nous excluons donc tous les
pas de temps avec des données signalées comme « mauvaises » i.e. non fiables. Pour les
données pluviométriques de Météo-France, une procédure de contréle de qualité et de
correction est réalisée en interne avant la communication de ces données.

c. Critéere de performance des méthodes géostatistiques dans la fusion de données
(radar/pluviométre)

Pour I'estimation de la performance de chacune des méthodes d’interpolation, nous utilisons
les trois criteres suivants :

1. Le biais relatif :
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Yi=1(R'y — Py)

n
i=1Pi

PBIAS = (4.10)

Avec R'; étant 'estimation du taux de précipitation en enlevant le pluviométre i durant la
méthode LOOCV et P; I'observation enregistrée par ce pluviomeétre i

Le biais relatif est normé par la moyenne des observations pour pouvoir comparer des pas de
temps avec des champs de précipitations différents.

2. L'erreur quadratique moyenne normalisée
1 '
(Esm R - R
Ign

i=1Pi

NRMSE =

(4.11)
n

L'erreur quadratique moyenne normalisée permet de détecter les écarts entre les prédictions
et les observations, en particulier si ces écarts se compensent mutuellement.

3. Le rapport de variance :

Var(R'
RVAR = (R)

Var(R) (4.12)

Avec Var(R') et Var(P) la variance des prédictions données par la validation croisée et la
variance des observations respectivement pour un méme pas de temps.

Nous nous intéressons également a la sensibilité de la performance des méthodes
géostatistiques multivariables a la correction des données radar du biais moyen et des effets
de I'atténuation.

La performance des méthodes géostatistiques multivariables quand on utilise les données
brutes du radar en bande X, est capturée par les trois critéres de performance cités
précédemment qu’on notera (PBIAS,;, NRMSE,,RVAR,) . Lorsqu’on corrige les données
radar, on notera les critéres de performance (PBIAS,, NRMSE,, RVAR,).

Le changement dans les criteres de performance indique la sensibilité des méthodes
géostatistiques a la correction des données radar. Ce changement est calculé grace aux
variables (PBIASy;f, NRMSE;qti0, RVAR ;5 ) :

_ (—||PBIAS,|—|PBIAS,|| si|PBIAS,| > |PBIAS,|
PBIASairs _{ ||PBIAS,|—|PBIAS;||  si|PBIAS,| < |PBIAS,| (4.13)
INRMSE, — NRMSE, | i NRMSE, — NRMSE; < 0
Sl - =
NRMSE, 4110 = NRMSE, 2 ' (4.14)
e INRMSE, — NRMSE, |  NRMSE, — NRMSE, >0
NRMSE; St 2 1
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IRVAR, — 1|—|RVAR, — 1| si |RVAR, — 1| = |RVAR, — 1|

IRVAR, — 1|—|RVAR, — 1| si |RVAR, — 1| < |RVAR, — 1] (+1)

On pourra utiliser (PBIASdiff,NRMSEmtiO,RVARdiff) pour comparer les différentes
méthodes d’interpolation entre elles également.

4.1.2.2 Résultats de la validation croisée

Dans cette sous-section, nous présentons les résultats de la validation croisée pour les quatre
méthodes d’interpolation spatiale examinées. La pondération inverse de la distance est la
seule méthode a utiliser les données pluviométriques uniquement. En effet, pour la méthode
du krigeage ordinaire, les variogrammes paramétriques inférés des données radar par régime
de précipitations ont été utilisées (sous-section 4.1.1), toutefois, la variance de chaque pas de
temps qui détermine la valeur du palier du variogramme correspondant est calculée a partir
du champ obtenu par I'interpolation des données pluviométriques sur la zone d’étude par la
pondération inverse a la distance.

Pour les deux méthodes géostatistiques multivariables, le krigeage avec dérive externe et la
fusion conditionnée, le pixel radar le plus proche de chaque pluviométre a été considéré dans
leur calcul. Dans la sous-section 3.3.4, nous avons mentionné que nous interpolons chaque
champ radar sur une grille de 100 m *100 m couvrant la zone d’étude apres avoir enlevé les
pixels identifiés comme échos de relief. Par conséquent, la distance des pixels les plus proches
des pluviomeétres reste toujours inférieure a cette résolution de 100 m et nous considérons un
tel décalage spatial négligeable compte tenu de I’échelle de I'étude : I'échelle méso-gamma.

Aprés avoir sélectionné les pas de temps pour la validation croisée en appliquant les
conditions exposées dans la sous-section 4.1.2.1, nous les divisons en trois catégories en
fonction des régimes de précipitations grace au parametre T10 (Chapitre 3).

a. Résultats de la validation croisée en utilisant les données brutes du radar en bande X

Le Tableau 4.7 présente les résultats de la validation croisée en utilisant les données radar
brutes (corrigées des effets d’échos de relief uniqguement) et ce par régime de précipitations
et pour les quatre méthodes d’interpolation spatiale.
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Tableau 4.7 : Performance des méthodes d’interpolation spatiale par régime de
précipitations

:Ze\?zll;[j;:igs Régime de Régime de précipitations Régime de précipitations
. précipitations convectif mixte stratiforme
croisée
(Données
radar NRMSE | Rvar NRMSE NRMSE
COrriges | paias | (en | (en | PBIAS | (en | RV | pgias | (en Rvar
uniqguement mm/h) %) mm/h) (en %) mm/h) (en %)
des échos de
sol)
IDW -390 | 1.44 |11.20| -9.00 1.75 10.80 | -1.10 1.38 14.20
OK 0.10 1.46 | 30.20 | -1.60 1.77 21.80 | 1.50 1.43 31.40
KED 0.80 1.47 | 33.80| -1.70 1.77 21.80 | 0.60 1.43 26.00
CM 17.80| 1.76 |58.00| 6.80 1.89 32.00 | 2.80 1.44 34.00

Nous nous intéressons dans un premier temps a la performance du krigeage ordinaire (OK) en
comparaison avec la pondération inverse a la distance (IDW). Pour le régime convectif de
précipitations, le biais relatif d'IDW est de -3.90% contre 0.10% seulement pour OK, tandis
gue la NRMSE est légérement inférieure pour IDW comparé a OK, la différence principale
entre les deux méthodes est détectée par le troisieme critére de performance RVAR. En effet,
le OK restitue prés de 30% de la variance des observations contre 11.20% seulement pour
IDW. Ces différences de performance restent les mémes pour le régime de précipitations
mixte, avec un biais relatif qui augmente a -9% pour IDW contre -1.6% seulement pour OK, et
un rapport de variance prés de deux fois meilleur pour OK (21.8%) comparé a IDW (10.8%). Le
régime stratiforme de précipitations est le seul régime ou IDW est légerement meilleur en
termes de biais relatif avec une sous-estimation de -1.10% contre une surestimation de 1.50%
pour OK. Le tableau 4.8 résume les différences entre ces deux méthodes grace aux
paramétres(PBIASdiff, NRMSEm“-O,RVARdl-ff). Des valeurs positives indiquent une
amélioration de la performance de la méthode 2 comparée a la méthode 1.

Tableau 4.8 : Comparaison entre les performances d’IDW et d’OK

Comparaison entre IDW (Méthode 0 NRMSE, 410 | RVARg;55 €n
1) et OK (Méthode 2) PBIASrario en % en % %
Régime de précipitations convectif 3.8 -1.39 19
Régime de précipitations mixte 7.4 -1.14 11
Régime de Preapltatlons 0.4 3.6 17.9
stratiforme

Il en ressort donc que, globalement, la méthode du krigeage ordinaire est meilleure pour la
reconstruction des champs de précipitations pour tous les régimes de précipitations.
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La comparaison entre les deux méthodes géostatistiques multivariables et la pondération
inverse a la distance est résumé dans le tableau 4.9. Il en ressort que de fagon analogue a OK,
la méthode KED a de meilleures performances qu’IDW en termes de biais relatif (spécialement
pour le régime mixte ou I'amélioration est de 7.3%), et de restitution de la variance des
observations surtout pour le régime convectif (RVARy;rr = 22.6%)

La comparaison entre CM et IDW donne des résultats plus mitigés. En effet 'amélioration de
la restitution de la variance est significative pour tous les régimes de précipitations, et atteint
méme RVARy;rr = 46.8% pour le régime convectif, cependant cette amélioration se realise
au détriment d’une baisse de la précision des estimations quantitatives avec une détérioration
des valeurs de biais relatif et d’erreur quadratique moyenne, comme en témoigne PBIAS ;s
avec des valeurs négatives pour le régime stratiforme de -1.7% et de -13.9% pour le régime
convectif et RMSE, 4, avec des valeurs négatives également atteignant -8% pour le régime
mixte, méme si CM ameliore le biais relatif pour ce régime (PBIAS ;7 = 2.2%).

Tableau 4.9 : Comparaison entre les performances d’IDW et des méthodes géostatistiques
multivariables (KED et CM).

) , PBIASgifr | NRMSE,qtio | RVARgify
Comparaison entre IDW (Méthode 1) en % on % on %
Régime de preu.pltatlons 31 210 226
) convectif
et KED (;\;Iethode Régime de précipitations mixte 7.3 -1.10 11
Régime de preupltatlons 05 3.62 11.8
stratiforme
Régime de preu.pltatlons 13.9 222 16.8
convectif
et CM (Méthode 2) | Régime de précipitations mixte 2.2 -8 21.2
Régime de preupltatlons 17 434 19.8
stratiforme

Les deux méthodes géostatistiques multivariables donnent de meilleures estimations
guantitatives des précipitations que la méthode de pondération inverse de la distance surtout
en matiere de restitution de la variance des observations. Nous comparons ces deux
méthodes maintenant au krigeage ordinaire OK. Le krigeage ordinaire mis en oceuvre dans
cette étude n’est pas stricto sensu a une variable unique puisque les données radar sont
implicitement utilisées pour la construction du variogramme a travers le variogramme
paramétrique. Cependant I'approche climatologique mise en ceuvre ici permet de construire
le variogramme de chaque pas de temps par le simple calcul de la variance a travers les
données pluviométriques. Le tableau 4.10 présente la comparaison entre les méthodes
géostatistiques multivariables et cette version modifiée du krigeage ordinaire.

On ne constate pas une amélioration nette des criteres d’évaluation de la validation croisée
en reconstruisant les champs de pluie par krigeage avec dérive externe au lieu du krigeage
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ordinaire, comme en témoigne les valeurs de PBIASyirr , NRMSEyqtio €t RVARgr5 qui
restent quasi nulles sauf pour le dernier critére ol on note une amélioration de RVAR de
3.60% pour le régime convectif et une détérioration de -5.40% pour le régime stratiforme.
Néanmoins, la différence de performance entre la fusion conditionnée et le krigeage ordinaire
est plus marquée. En effet, I’estimation quantitative des précipitations se détériore en termes
de biais relatif et d’erreur quadratique moyenne normalisée quand on utilise la fusion
conditionnée comparée au krigeage ordinaire. Cependant la fusion conditionnée restitue
nettement mieux la variance des observations. Cette opposition entre biais relatif et erreur
guadratique d’une part et rapport de variance de 'autre existe pour les trois régimes de
précipitations, mais avec des proportions beaucoup plus importantes pour le régime convectif
(PBIASdiff = —17.70% , RMSE,4tio = —20.55% , RVAR4;5f = +27.80%) que pour le
régime mixte (PBIASdiff = —5.20% ,RMSEy 40 = —6.78% ,RVAR 45 f = +10.20%) oule
régime stratiforme oU cette opposition est quasi négligeable . Dans Seck et Van Baelen (2018),
nous expliquons cette opposition par le fait que le radar arrive a capturer la variabilité des
précipitations a trés haute résolution, mais ces mesures ponctuelles sont entachées de biais
plus ou moins importants. Conséquemment l'inclusion des données radar dans les méthodes
géostatistiques multivariables comme variable secondaire crée cette opposition, qui est plus
prononcée pour la fusion conditionnée CM puisque les données radar influencent de facon
plus directe les estimations données par cette méthode.

Tableau 4.10 : Comparaison entre les performances d’OK et des méthodes géostatistiques
multivariables (KED et CM).

. , PBIASdlff en NRMSETatio RVARdef
Comparaison entre OK (Méthode 1) % on % on %
Régime de précipitations convectif -0.70 -0.68 3.60
?t KED Régime de précipitations mixte -0.10 0.00 0.00
(Méthode 2) Régime d ipitati
¢gime de précipitations 0.90 0.00 5.40
stratiforme
Régime de précipitations convectif -17.70 -20.55 27.80
et CM Régime de précipitations mixte -5.20 -6.78 10.20
(Méthode 2) Régime de précipitations
& precip -1.30 -0.70 2.60
stratiforme

Pour illustrer la différence entre la méthode de fusion conditionnée et le krigeage avec dérive
externe, nous prenons |I'exemple du champ de précipitations du 29 mars 2013 sur la zone
d’étude. La figure 4.6 montre I'image radar relevée par le radar en bande X du LaMP
correspondant a ce pas de temps, ainsi que les champs obtenus par les différentes méthodes
géostatistiques examinées dans cette étude.

Le champ radar (image Radar) permet d’identifier plusieurs cellules précipitantes au nord de
la zone d’étude avec des intensités de 2 a 8 mm/h. La disposition du réseau pluviométrique
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ne permet pas l'identification de ces cellules, par conséquent, le champ pluviométrique
obtenu par krigeage ordinaire ne fait état que des faibles pluies au centre de la zone d’étude
avec un taux de précipitation maximum de 4.1 mm/h seulement (image OK).

La fusion de ces deux champs par la méthode du krigeage par dérive externe (image KED)
permet de surélever les estimations au centre de la zone d’étude en les amenant a des
estimations jusqu’a 4.7 mm/h ce qui est plus cohérent avec I'image radar. Quant aux
emplacements des cellules précipitantes identifiées sur I'image radar, on passe de zones de
non-pluie selon le champ pluviométrique a un champ de faible pluie selon la méthode de
krigeage avec dérive externe.

La méthode de fusion conditionnée (image CM) permet de retrouver quasiment toutes les
cellules précipitantes identifiées par le radar, cependant leurs extensions spatiales se trouvent
altérées en fonction des données pluviométriques, la distribution des taux de précipitation
guant a elle, ressemble a celle du champ radar.

Les résultats de cet exemple montrent non seulement l'intérét d’incorporer I'information
radar pour mieux identifier les cellules précipitantes, mais également I'impact de la méthode
choisie pour le faire. En I'occurrence, la méthode de krigeage avec dérive externe nous permet
de rester assez proche des intensités du champ pluviométrique tout en améliorant légerement
I'identification des zones précipitantes, et inversement pour la méthode de fusion
conditionnée. Il est a noter cependant que les résultats de cet exemple dépendent fortement
de I'emplacement des cellules précipitantes vis-a-vis du réseau pluviométrique, il ne sert ici
gu’a expliciter les différences relevées dans les critéres de performance.
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précipitations
en mm/h
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Figure 4.6 : Champs d’intensité de précipitations du 29 Mars 2013 a 7h30 obtenus par : le
radar, le krigeage ordinaire (OK) des données pluviométriques, la fusion conditionnée (CM)

b. Résultats de la validation croisée en utilisant les données du radar en bande X apres
correction des effets de I'atténuation

108



Les données radar en bande X sont particulierement touchées par I'atténuation (Chapitre 1).
Dans cette partie b de la sous-section 4.1.2.2, nous appliquons I'algorithme de Hitschfeld et
Bordan (sous-section 1.2.2.4) aux données radar pour examiner |'effet de correction des effets
de I'atténuation sur la performance des méthodes géostatistiques multivariables.

Le tableau 4.11 résume I'effet de cette correction pour les deux méthodes géostatistiques KED
et CM.

Pour la méthode KED, l'effet est positif pour tous les régimes de précipitations. Les
performances de KED avec les données brutes du radar étaient déja trés satisfaisantes avec
des biais relatifs de 0.70%, -1.70 et 0.60% pour les régimes convectif, mixte et stratiforme
respectivement. La prise en compte et la correction des effets de I'atténuation diminue ces
biais de 0.10%, 0.40% et 0.20% respectivement. Par conséquent la méthode KED améliore ses
performances notamment en comparaison avec OK surtout pour le régime mixte. La prise en
compte et la correction des effets de I'atténuation n’a cependant aucune influence sur I'erreur
moyenne quadratique et le rapport de variance.

Pour la méthode de fusion conditionnée, nous constatons une détérioration du biais relatif de
-0.50% et de -0.20% pour les régimes convectif et mixte respectivement, cependant cette
détérioration est marginale au vu des biais relatifs déja assez importants de CM avec les
données brutes du radar, surtout pour le régime convectif (17.80%). Nous constatons une
légére amélioration toutefois du rapport de variance pour les régimes convectif et mixte de
1.70% et 0.10% respectivement.

Tableau 4.11 : Comparaison entre KED et CM avant (Méthode 1) et aprés (Méthode 2)
correction de I'atténuation

Comparaison entre KED et CM avant (Méthode 1) PBIASgirr | NRMSE,qti0 | RVARyify
et apres (Méthode 2) correction de I'atténuation en % en % en %
Régime de précipitations convectif 0.1 0 0
KED Régime de précipitations mixte 0.40 0 0.60
Régime de précipitations stratiforme 0.20 0.00 0.30
Régime de précipitations convectif -0.50 0.00 1.70
CM Régime de précipitations mixte -0.2 0 0.1
Régime de précipitations stratiforme 0.00 0.00 0.00

c. Résultats de la validation croisée en utilisant les données du radar en bande X apres
correction du biais moyen
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Apres avoir examiné 'effet de correction des effets de I'atténuation sur les deux méthodes
géostatistiques : KED et CM, nous considérons les effets de correction du champ radar du biais
moyen. Nous présentons d’abord la méthode de calcul du biais moyen grace aux observations
pluviométriques avant de présenter I'effet de cette correction sur les deux méthodes
géostatistiques multivariables.

e Calcul du biais moyen

Le biais d’'un champ de mesures radar peut étre de deux sortes : un biais moyen pour tout le
champ et un biais dépendant de la distance au radar. Le biais moyen peut étre estimé et
corrigé en calculant un facteur d’ajustement a travers les pluviometres. Le biais dépendant de
la distance au radar peut étre corrigé grace aux profils de réflectivités de radars a visée
verticale selon Borga et al. (2000). Du fait de I'indisponibilité d’un radar a visée verticale pour
notre étude, nous ne cherchons pas a corriger le biais dépendant de la distance au radar, nous
examinons en revanche le biais moyen des champs radar et I'effet de correction de ce biais
sur la performance des méthodes géostatistiques multivariables.

Nous considérons deux méthodes pour le calcul du biais moyen des champs radar grace aux
données pluviométriques : la régression des moindres carrées pondérées et la méthode de
maximum de vraisemblance. En notant les emplacements des pluviomeétres Sjj = 1,..,n=
19 et leurs observations pour chaque pas detemps t: Py, ..., B,, et R4, ..., R, les mesures radar
correspondants aux pixels les plus proches de chaque pluviométre (converties en taux de
précipitation par la formule de Marshall-Palmer).

Le biais moyen MFB s’exprime selon la régression des moindres carrés pondérés par la
formule (Schleiss, 2018) :

iz WP (£) Ri(t)
Lowi RA(D)

MFB(t) = (4.16)
Cette équation de MFB est obtenue en minimisant la somme des carrés de la différence entre
les données pluviométriques et les données corrigées du radar :

n
Z wi[P,(t) — MFB % Ry()]2 = min (4.17)
i=1
Les poids w; peuvent étre utilisés pour prendre en compte plusieurs parametres comme la
répartition des pluviométres (plusieurs pluviométres peuvent se situer au niveau d’un seul
pixel radar), ou la qualité de mesure différente d’un pluviomeétre a un autre en fonction de
son mode opératoire, par exemple. Ici, nous prenons tous les poids égaux a un.

La deuxieme méthode : le maximum de vraisemblance exige que I'on se situe dans un
paradigme stochastique. En effet, on doit émettre plusieurs hypothéses assez fortes. D’abord,
on suppose que les données radar suivent une loi log-normale LogN (ug, 0gx?) avec uy la
moyenne et op I'écart-type, et que les erreurs & suivent une loi log-normale
également logN (0, 0,2) avec une médiane égale & l'unité ou bien que In (&) suit une loi
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normal N(0,0.2). Troisitmement, on admet que les erreurs & sont indépendantes des
mesures radar (Schleiss, 2018).

En utilisant les propriétés de la loi normale, il en ressort que R *¢ suit la loi log-
normale LogN (ug, 0g? + 0,%), avec R : les mesures radar. Par conséquent si MFB est le
facteur multiplicateur de correction du biais moyen, MFB * R *x ¢ doit suivre la loi
LogN (ug + In (MFB), 0z? + 0,) (Schleiss, 2018).

Par conséquent MFB s’écrit :

MFB(t) = exp (%z In(P;(t)) — %z ln(Ri(t))> (4.18)

Nous calculons le biais moyen a travers les deux méthodes pour tous les pas de temps retenus
pour la validation croisée. Il en ressort que la méthode du maximum de vraisemblance
propose des corrections plus importantes. La figure 4.7 montre la distribution empirique de
MFB pour les deux méthodes, la moyenne de MFB pour la régression des moindres carrés
pondérés est de 1.83, alors qu’elle est égale a 2.25 pour la méthode de maximum de
vraisemblance. Les valeurs de MFB supérieures a 1 indiquent que le radar en bande X sous-
estime les précipitations, a I'inverse les valeurs inférieures a 1 indiquent une surestimation.
Pour nos pas de temps de la validation croisée, la régression des moindres carrées pondérées
suggere une surestimation dans 43% des pas de temps par rapport aux données
pluviométriques, alors que la méthode du maximum de vraisemblance suggere une
surestimation dans 29% des pas de temps seulement.
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Figure 4.7 : Distribution empirique de MFB pour les deux méthodes d’estimation du biais
moyen

Pour choisir la méthode a appliquer, nous calculons le biais relatif, I'erreur quadratique
moyenne et le rapport de variance (sans validation croisée) entre les observations
pluviométriques et radar, ainsi que le coefficient de corrélation entre observations
pluviométriques et mesures radar corrigées. Le tableau 4.12 résume les résultats de cette

comparaison :
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Tableau 4.12 : Comparaison entre le maximum de vraisemblance et régression des moindres
carrées pondérées pour 'estimation du biais moyen

Régression des moindres carrées . .
. Maximum de vraisemblance
pondérées
Biais relatif 8.95% -23%
Erreur moyenne 129 163
guadratique
Rapport de 0.28 0.77
variance
Corrélation de 97% 89%
Pearson

Nous constatons donc que la régression des moindres carrés pondérés est meilleure pour
ajuster les données radar du biais moyen.

e Résultats de la validation croisée en utilisant les données radar corrigées du biais
moyen grace a la méthode de régression des moindres carrées pondérées :

Le tableau 4.13 résume le changement de performance des méthodes géostatistiques
multivariables avec la correction les champs radar du biais moyen.

Le krigeage avec dérive externe selon la méthode non paramétrique de Velasco-Forero et al.
(2009) utilise les données radar de maniere implicite a travers le variogramme des résidus
calculés par le champ des erreurs radar (annexe 1), il est donc logique de s’attendre a une
modification mineure des performances de KED avec I'utilisation des données radar corrigées
du biais moyen. Cela se vérifie pour deux criteres de performances sur trois. L'erreur
guadratique moyenne et le rapport de variance ne changent quasiment pas. Cependant le
biais relatif (PBIASy;rr = +0.40%) est réduit de 0.80% a 0.40% pour le régime convectif et
de 0.20% ( PBIAS ;5 = +0.20%) pour le régime mixte. Toutefois, cette correction détériore
le biais moyen pour le régime stratiforme de 0.40% a 1% (PBIASg;rr = —0.40%).

Pour la fusion conditionnée, la correction du biais moyen des champs radar a un effet plus
tangible surtout pour le régime de précipitations convectif, avec une amélioration notable du
biais relatif et de I'erreur quadratique moyenne mais avec une détérioration du rapport de
variance qui se rapproche désormais du rapport de variance du krigeage
ordinaire (PBIAS4;r; = +11.40% , RMSE, 4110 = +7.95% , RVAR4;¢s = —20.40%). Pour le
régime mixte et stratiforme, I'amélioration du biais moyen est significative (3.6% et 2.10%
respectivement), sans toutefois baisser le rapport de variance de maniere significative.
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Tableau 4.13 : Comparaison entre KED et CM avant (Méthode 1) et aprés (Méthode 2)
correction du biais moyen

Comparaison entre KED et CM avant (Méthode 1) | PBIASyirr | RMSE,qti0 | RVARgiff

et aprés (Méthode 2) correction du biais moyen en % en % en %
Régime de précipitations convectif 0.4 0.68 -0.4

KED Régime de précipitations mixte 0.2 0 0.6
Régime de précipitations stratiforme -0.4 0 1.2

Régime de précipitations convectif 11.4 7.95 -20.4

@Y Régime de précipitations mixte 3.6 0.53 -1.5
Régime de précipitations stratiforme 2.1 -2.08 2.5
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4.2 Fusion de données radar pour une meilleure estimation de la pluie

Dans la deuxieme partie de ce chapitre, nous continuons notre quéte d’amélioration des
estimations quantitatives des précipitations. Nous nous intéressons toujours au radar en
bande X du LaMP, mais cette fois, en conjugaison avec le produit PANTHERE (Cumuls de lames
d'eau en coordonnées cartésiennes estimés a partir de données radar en bande C, S et X dont
la mosaique nationale est constituée a partir des radars individuels du réseau ARAMIS évoqué
dans le chapitre 3). Nous effectuons d’abord une analyse préliminaire pour comparer le radar
en bande X au produit PANTHERE sur le bassin Clermontois, et ensuite nous exposons les deux
méthodes examinées pour corriger les données radar en bande X grace au produit PANTHERE.
La premiére méthode est dédiée a la correction des effets de I'atténuation particulierement
marqués sur les mesures en bande X (Chapitre 1), et la deuxiéme a la correction du biais des
champs de mesures en bande X.

4.2.1 Comparaison entre données du radar du LaMP et du produit PANTHERE

Avant d’examiner les possibilités de correction des données du radar en bande X par les
données du produit PANTHERE, nous comparons ces deux sources de données au niveau de
la zone d’étude. Pour ce faire, nous observons d’abord les champs de précipitations issus du
radar du LaMP et du produit PANTHERE pour un méme évenement pluvieux, puis nous
utilisons les observations pluviométriques comme référence pour se prononcer sur la
précision des mesures issues de ces deux sources.

a. Comparaison pour un événement pluvieux

L’événement auquel nous nous intéressons s’est produit le 10 octobre 2014. Vers 4h du matin,
des cellules précipitantes entrent dans I'ouest de la zone d’étude sous forme d’un front
allongé incliné vers le sud-est. Aprés une cinquantaine de minutes passées dans la zone
d’étude, ce front finit par ressortir de la zone d’étude accompagné de nouvelles cellules étant
apparues sur cette trajectoire. De nouvelles cellules, toujours sous forme de front de direction
nord-ouest vers le sud-est, entrent dans la zone d’étude par la suite a partir du sud et
ressortent par le nord-est.

Les figures 4.8 et 4.9 permettent de voir I'évolution de I'évenement pluvieux tel qu’il a été
observé par le radar du LaMP et le produit PANTHERE, respectivement. Les champs de ces
deux figures sont exprimés en mm/h, mais font référence a l'intensité des précipitations a 5
minutes! pour chaque pas de temps. Nous conservons la méme échelle pour les deux figures
pour faciliter la comparaison.

La différence de résolution spatiale entre le radar en bande X et le produit PANTHERE peut
étre constatée sur les champs de la figure 4.8 et 4.9. En effet, les contours des cellules
précipitantes sont mieux définis et plus précis dans les images en bande X, contrairement a
ceux générés par le produit PANTHERE. Ceci est tout a fait logique, puisque nous disposons a

1 Résolution de I'étude, voir chapitre 3
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I'origine de 79 920 pixels sur la grille polaire originelle du radar en bande X, contre 1258
seulement sur la grille cartésienne du produit PANTHERE sur notre zone d’étude, cette
différence considérable de « points de mesure » permet au radar en bande X de reproduire
plus finement les cellules pluvieuses. Cette différence de résolution spatiale permet aussi de
mieux identifier les noyaux! dans les zones pluvieuses. A titre d’illustration, le champ de
précipitations a 5h10 UTC pour notre événement pluvieux est caractérisé par une zone
pluvieuse au nord-ouest, cependant le radar en bande X détecte un noyau de précipitations
supérieur a 25 mm/h, alors que le produit PANTHERE détecte une zone de précipitations
plutdt homogene autour de 8 mm/h. Le radar en bande X offre donc la possibilité d’obtenir

un meilleur suivi de la dynamique locale.

04h05 UTC

04h35 UTC

05h10 UTC

05h45 UTC

06h20 UTC

06h55 UTC

Figure 4.8 : Evolution de I'’évenement pluvieux du 10 octobre 2014 au fil du temps a travers

des images radar du LaMP (en mm/h)

1 Dans une zone pluvieuse, Shah et al. (2015) appelle la région ou les précipitations sont les plus intenses le
noyau de cette zone. Le noyau est généralement entouré de zones en forme d’anneaux ou les précipitations
deviennent de moins en moins intenses en s’éloignant du noyau.
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04h05 UTC 04h35 UTC 05h10 UTC

05h45 UTC 06h20 UTC 06ha5 UTC

Figure 4.9 : Evolution de I'évenement pluvieux du 10 octobre 2014 au fil du temps a travers
des images du produit PANTHERE (en mm/h)

Nous nous intéressons désormais a une comparaison plus quantitative entre les deux sources
de données pour I'évenement pluvieux étudié. La figure 4.10 nous permet de comparer les
cumuls de précipitations sur 'ensemble de I'’événement (3 heures) pour le radar en bande X
et pour le produit PANTHERE sur la zone d’étude. Nous nous apercevons que les deux champs
obtenus sont substantiellement différents. En effet, le champ de précipitations cumulé du
produit PANTHERE présente une zone pluvieuse continue du nord-ouest au sud-est avec des
cumuls supérieurs a 4 mm, alors que cette zone-la est séparée en deux pour le radar du LaMP
et ce, avec une zone au centre ou les cumuls varient entre 2 et 4 mm. En outre, les zones
d’intermittence (de passage de pluie a non-pluie) sont mieux définies pour le produit
PANTHERE avec deux régions a I'est ol I'on passe de fagon progressive d’un cumul nul (0 mm)
a un cumul de 2 mm, alors que ces zones-la correspondent a un léger cumul pour le radar du
LaMP (entre 1 et 2 mm), ceci s’explique par de faibles valeurs de réflectivité que le radar du
LaMP enregistre méme en temps clair.
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Radar du LaMP Produit PANTHERE

Figure 4.10 : Champ de pluie cumulée (en mm) de I’événement pluvieux du 10 Octobre 2014

Malgré ces différences, le cumul moyen pour I'événement pluvieux étudié est quasiment
similaire entre le radar du LaMP (3.98 mm) et le produit PANTHERE (4 mm). Pour comprendre
cette contradiction apparente, nous examinons le taux de précipitation moyen au fil de
I’évenement pluvieux selon les deux sources de données (Figure 4.11). Il en ressort que les
profils de taux de précipitation moyens possedent des allures similaires avec une monotonie
croissante pendant la premiere heure environ de |'événement pluvieux, et puis une
monotonie globalement décroissante pendant les deux heures restantes. Néanmoins, il
subsiste quelques différences non négligeables : D’abord, la phase de développement de
I’évenement pluvieux dure moins longtemps pour le produit PANTHERE (55 minutes) que le
radar du LaMP (70 minutes). Les précipitations relevées par le produit PANTHERE sont aussi
plus intenses en moyenne durant cette phase en comparaison avec le radar du LaMP. Durant
la phase de dissipation de I’événement, cette dynamique est inversée en particulier vers les
derniéres 40 minutes ou le taux de précipitation moyen tend vers zéro a la fin de I'événement
pour le produit PANTHERE alors qu’il atteint un plancher de 0.38 mm pour le radar du LaMP.

Ces différences sur les phases de développement et de dissipation expliquent le fait qu’on ait
pu obtenir le méme cumul moyen (4 mm environ) pour les deux sources de données en dépit
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des différences observés dans les champs relevés tout le long de I'événement (Figure 4.8 et
4.9) et de facon globale (figure 4.10).

35
|

— Produit PANTHERE
4 ; — Radar du LaMP

30

15 20 25

Taux de précipitations moyen (mm/h)
10

| | | | 1 1 1 |
0 5 10 15 20 25 30 35

Pas de temps

Figure 4.11 : Evolution du taux moyen de précipitation pour I’événement pluvieux du 10
octobre 2014 selon le produit PANTHERE et le radar du LaMP. Un pas de temps correspond a
5 minutes

b. Comparaison entre le radar du LaMP et le produit PANTHERE grace au réseau
pluviométrique

Nous nous proposons maintenant d’effectuer une comparaison plus générale entre le radar
en bande X du LaMP et le produit PANTHERE, et ce grace aux données du réseau
pluviométrique utilisées comme référence. La base de données des pas de temps ayant servi
a la comparaison a été constitué a partir de tous les pas de temps (a 5 minutes) des
évenements pluvieux indépendants définis dans la période d’étude (Chapitre 3).

Le but ici consiste a identifier la source de donnée radar permettant la meilleure restitution
de la lame d’eau précipitée, et d’examiner davantage les différences entre le radar du LaMP
et le produit PANTHERE constatées dans la partie a.

Nous calculons donc la lame d’eau précipitée pour chaque pluviomeétre durant la période
d’étude, ainsi que les lames précipitées correspondantes mesurées par le radar du LaMP et
par le produit PANTHERE respectivement. Pour chaque pluviomeétre, nous ne considérons que
les pas de temps ou celui-ci a détecté des précipitations (une lame de 0.2 mm par 5 minutes
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pour les pluviometres de la métropole Clermont Auvergne et 0.08 mm par 5 minutes pour les
pluviometres de Météo-France?).

Tableau 4.14 : Comparaison de la lame d’eau précipitée par pluviométre durant la période
d’étude, avec celles mesurée par le radar du LaMP et le produit PANTHERE.

Cumul des précipitations (en mm)

Pluviometres Cumul pluviométrique Cumul (radar du LaMP) Cumul (produit PANTHERE)
Bec 653 189 291
Herbert 653 228 257
Blanzat 728 223 268
Sayat (Métropole) 732 212 258
Royat 843 278 301
Ceyrat 729 232 282
Crouel 670 220 282
Pourliat 670 248 284
Trois-Ponts 412 199 177
Saint-Jacques 617 257 261
Farnettes 743 213 271
Chateaugay 682 218 260
Cournon 556 108 122
Gerzat 610 126 207
Clermont-Ferrand 538 318 686
Fontaine du berger 753 360 648
Planzat 574 366 660
Sayat (Météo-

France) 651 319 588
Vernines 682 335 594
Moyenne 658 245 352
Pourcentage de

restitution 37% 54%

Le tableau 4.14 résume les cumuls des précipitations obtenus a la suite de ce calcul. Il en
ressort que le produit PANTHERE et le radar en bande X sous-estiment les précipitations pour
tous les pluviomeétres de la zone d’étude. Toutefois, le produit PANTHERE est capable de
restituer, en moyenne, 54% de la lame précipitée observée par le réseau pluviométrique
contre 37% seulement pour le radar du LaMP. Il est a noter ici que le produit PANTHERE est
calibré avec les pluviométres de Météo-France (Chapitre 3), ce qui explique le fait qu’il restitue
en moyenne 90% des lames observées par ces pluviometres-la. Il n’en demeure pas moins que
le produit PANTHERE reste plus performant que le radar en bande X puisqu’il permet de

1 Les stations pluviométriques de Météo-France sont nommés : Clermont-Ferrand (Aéroport d’Aulnat),
Fontaine du berger, Planzat, Sayat (Situé a un kilometre au nord de la station de méme nom de la métropole
Clermont Auvergne) et Vernines.

120



restituer 40% de la lame d’eau précipitée, contre 30% pour le radar du LaMP méme en faisant
abstraction des pluviometres de Météo-France.

Tableau 4.15 : Comparaison de la lame d’eau précipitée par pluviométre durant la période
d’étude, avec celles mesurée par le radar du LaMP et le produit PANTHERE pour les pas de
temps avec de faibles taux de pluie (inférieur a 2.4 mm/h) et les pas de temps avec de la pluie

modeérée a forte (supérieur a 2.4 mm/h)

Cumul de précipitations (pluie Iégére, en mm)

Cumul de précipitations (pluie modérée a forte, en

mm)

.Cum'ul_ Cumul (radar | Cumul (produit _Cum,ul. Cumul (radar du (g:lonclﬁ:t
Pluviométres pluviométrique du LaMP) PANTHERE) pluviométrique LaMP) PANTHERE)
Bec 235 100 196 418 89 94
Herbert 251 105 171 402 122 86
Blanzat 272 95 183 456 128 85
Sayat 286 101 181 446 111 77
Royat 291 126 194 552 153 107
Ceyrat 259 112 187 470 120 95
Crouel 244 95 176 426 126 105
Pourliat 258 104 190 412 144 94
Trois-Ponts 139 83 116 273 117 61
Saint-
Jacques 248 118 182 369 138 79
Farnettes 266 91 182 477 122 89
Chateaugay 259 99 171 423 119 89
Cournon 86 12 51 471 96 71
Gerzat 204 60 145 405 65 62
Clermont-
Ferrand 187 177 572 351 141 114
Fontaine du
berger 226 195 527 527 164 121
Planzat 170 223 508 404 143 152
Sayat
(Météo-
France 222 186 488 429 133 100
Vernines 235 239 491 447 97 102
Moyenne 228 122 259 429 123 94
Pourcentage
de
restitution 54% 113% 29% 22%

Nous avons constaté lors de la comparaison entre le
pour I'’évenement pluvieux du 10 Octobre 2014 gu’il y avait une différence notable entre ces
deux sources de données en termes d’estimations quantitatives des précipitations dans les
zones d’intermittence de pluie (pluie faible a non existante) et de pluie plus ou moins intense.
Nous reprenons donc le tableau 4.14, mais en séparant les pas de temps ayant enregistré un
faible cumul de pluie (moins de 0.2 mm) de ceux avec un cumul de pluie plus important.

produit PANTHERE et le radar du LaMP
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Le tableau 4.15 permet de récapituler les résultats obtenus en instaurant cette distinction. Il
en ressort que le produit PANTHERE est nettement plus précis pour I'estimation des
précipitations de faibles intensités puisque I'écart avec le cumul pluviométrique se réduit a
13% dans ce cas-1a, les estimations du radar du LaMP s’améliorent également en passant de
37% a 54% de restitution de la lame d’eau précipitée. Pour les pas de temps correspondant a
de la pluie modérée a forte, le radar en bande X est Iégerement meilleur que le produit
PANTHERE (restitution de 29% de la lame d’eau observé par les pluviométres pour le premier,
contre 22% pour le deuxieéme).

En définitive, on peut affirmer que les estimations quantitatives du produit PANTHERE sont
globalement plus précises en comparaison avec le radar en bande X du LaMP. Néanmoins, les
images radar en bande X offrent plus d’informations sur les cellules précipitantes en raison de
leur haute résolution spatiale. L'examen de méthodes pour la fusion de ces deux sources de
données s’avére donc étre une piste intéressante pour I'amélioration des estimations
guantitatives des précipitations sur la zone d’étude.

4.2.2 Application de la méthode Lengfeld et al. (2016) pour la correction de |'atténuation

Les effets de I'atténuation représentent une source d’erreur majeure pour les radars en bande
X, comme nous I'avons montré dans le chapitre 1. En effet, les effets de I'atténuation sont
généralement inversement proportionnels a la longueur d’onde (Lengfeld et al., 2016), ce qui
explique que les radars en bande C et S (majoritaire dans le réseau ARAMIS) ne soient pas
autant touchés par ce phénomeéne que les radars en bande X. Park et al. (2005) ont développé
une méthode de correction de l'atténuation pour les radars en bande X polarimétriques
permettant d’obtenir des performances similaires de radars en bande C et S en exploitant la
différence de phase pour I'estimation de I'atténuation. Cependant, nous ne pouvons pas
appliquer une méthode similaire ici puisque le radar du LaMP est a polarisation unique. Dans
ce cas, I'algorithme de Hitschfeld et Bordan (1954) est généralement le plus utilisé pour
corriger les effets de I'atténuation, malgré ses limitations. De fait, cet algorithme a tendance
a sous-estimer I'atténuation dans le cas de précipitations intenses ou a devenir instable.
Delrieu et al. (1997) proposent d’exploiter la réflectivité des montagnes, pour stabiliser cet
algorithme, mais cela présente I'inconvénient de restreindre cette correction aux zones
montagneuses seulement.

La méthode de Lengfeld et al. (2016) propose, comme nous I'avons expliqué dans le chapitre
1, de corriger les effets de I'atténuation grace a des champs en bande C et S moins touchés
par ce phénomeéne. Dans cette section, nous examinons la performance de la méthode
Lengfeld et al. (2016), adaptée pour des radars en bande C et X, a travers une étude de cas
ainsi qu’une comparaison de long terme pour toute la période d’étude grace a un pluviometre
situé a I'extrémité du domaine d’intérét exploré par le radar bande X.

a. Ajustement a la méthode Lengfeld et al. (2016)

Le calcul de « I'atténuation apparente maximale » noté K,,,, lors de la premiere étape de la
méthode Lengfeld et al. (2016) suppose I'exploitation de champs de réflectivité pour le radar
en bande X mais également pour le produit « lame d’eau » issus de radars en bande Cet S. Le
produit PANTHERE de Météo-France dont nous disposons pour la période d’étude consiste en
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des cumuls d’eau avec une résolution spatiale de 1 km couvrant tout le territoire francais, et
une résolution temporelle de 5 minutes. Cela nous pousse a discuter I'application de la
méthode de Lengfeld et al. (2016) avec les taux de précipitation au lieu des valeurs de
réflectivités.

La conversion des réflectivités en taux de précipitation se fait grace a la relation Marshall-
Palmer Z = 200R'®, comme I'atteste Tabary et al. (2007) dans une étude présentant le
réseau de radars météorologiques francais. Dans cette méme étude, on suggéere d’apporter
des modifications en utilisant plusieurs relations de conversion en fonction du type de
précipitations. Emmanuel et al. (2012) a examiné la performance du produit PANTHERE pour
I’hydrologie urbaine dans le bassin parisien et a confirmé |'usage et I'adéquation de la relation
Marshall-Palmer pour cette application®. A notre connaissance, ceci est toujours d’actualité. Il
suffit donc, dans notre cas, d’utiliser cette relation pour passer des cumuls d’eau aux
réflectivités radar (apres conversion des cumuls en taux de précipitation)

b. Etude de cas

Nous nous basons dans cette étude de cas, sur le champ de précipitations sur le bassin
Clermontois du 11 janvier 2015 a 04h25 min (UTC). La figure 4.12 présente le champ de
précipitations selon le radar du LaMP et le produit PANTHERE :

Réflectivité (dBZ)
T 4%

Radar du LaMP Produit PANTHERE

40

35

Figure 4.12 : Champ de réflectivité sur le bassin Clermontois selon le radar du LaMP et le
produit PANTHERE au 11/01/2015 04h25 UTC

! Le champ de précipitations final est ajusté par les données pluviométriques pour le produit PANTHERE
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Dans la carte de réflectivité du radar LaMP, nous avons remplacé les réflectivités négatives
par une valeur de 1 dBZ! afin de pouvoir calculer K,,,4, (équation 1.34).

Deux grandes cellules de réflectivités importantes peuvent étre distinguées au Nord-Est et
Nord-Ouest sur les deux champs de réflectivité. Le produit PANTHERE semble étre bien moins
impacté par les effets de l'atténuation puisque la zone de précipitations (réflectivité
supérieure a 25 dBZ) dans le nord du champ est bien beaucoup plus conséquente comparée
a la zone correspondante pour le radar du LaMP. Il faut ajouter a cela le fait que les noyaux de
grandes précipitations (réflectivité supérieure a 35 dBZ) sont plus développés pour le produit
PANTHERE ou le noyau a I'est atteint les limites du domaine, alors que ce méme noyau se
dégrade petit a petit vers des réflectivités plus faibles de facon radiale a partir du radar bande
X.

Au sud de la région d’étude, les réflectivités sont bien au-dessous de 5 dBZ pour le produit
PANTHERE, alors gu’elles se situent plut6ét entre 5 et 20 dBZ pour le radar du LaMP. En effet,
le radar en bande X présente des réflectivités indiquant des traces de pluie méme en temps
sec, elles sont indicatives de perturbations dans le signal et sont souvent engendrées par des
échos de sol.

Nous remarquons également que le traitement des échos de relief sur le champ du radar du
LaMP est limité puisque de petites zones de tres fortes réflectivités persistent dans un rayon
de 5 Km au sud du radar du LaMP : nous savons que ces cellules ne correspondent pas a des
précipitations puisqu’elles ne se déplacent pas durant I'épisode pluvieux.

Dans un premier temps, nous corrigeons le champ radar du LaMP en bande X grace a
I"algorithme Hitschfeld-Bordan. Le coefficient d’atténuation K en dBKm™?! présenté sur la
figure 4.13 est inférieur a 0.05 dBKm™! pour la grande majorité du champ ou il n’a pas plu,
et prend des valeurs entre 0.08 dBKm™1 et 0.20 dBKm ™! a 'emplacement des deux grandes
cellules précipitantes aux réflectivités supérieures a 35 dBZ. Les valeurs de coefficients
d’atténuation supérieurs a 0.20 dBKm™! correspondent a quelques pixels isolés
correspondant a des échos de sols. Ces valeurs de K sont typiques d’un radar en bande X et
donnent lieu a une atténuation intégrée sur la distance PIA assez faible (Figure 4.14).

! La relation Marshall-Palmer permet d’obtenir des réflectivités en mm®m™3, les valeurs négatives sont donc
possibles. Le choix de la valeur 1 dBZ pour les zones de non-pluie (selon le radar du LaMP) est un choix pratique
pour convertir des taux de précipitations nuls en facteurs de réflectivités.
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Coefficient d'atténuation en dB/Km

- 0.35
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Figure 4.13 : Champ de coefficients d’atténuation sur le bassin Clermontois selon le radar du
LaMP au 11/01/2015 04h25 UTC

Les valeurs de PIA sont relativement importantes au nord-est et au nord-ouest i.e. quand le
signal radar rencontre les deux grandes cellules de précipitations du champ. Ceci est positif
dans la mesure ol une PIA importante mene a un facteur d’atténuation plus petit (équation
1.29) et donc a une correction plus importante des effets de I’atténuation.

125



PIA en dB PIA (dB)
T 12

0.8

Figure 4.14 : Champ d’atténuation intégrée sur la distance sur le bassin Clermontois selon le
radar du LaMP au 11/01/2015 04h25 UTC

Le champ de réflectivité corrigé des effets de I'atténuation grace a la méthode de Hitschfeld-
Bordan pour notre étude de cas est présenté dans la figure 4.15. Les différences d’avant et
apres correction sont difficilement repérables a I'ceil nu, c’est pour cela que nous présentons
le champ des différences sur la figure 4.16. Cette figure ressemble étroitement a la figure 4.14
du champ d’atténuation intégrée sur la distance, ce qui est en accord avec I'algorithme de
Hitschfeld-Bordan. Nous pouvons remarquer donc que cet algorithme permet une correction
des réflectivités de 1 a 2 dBZ a I'emplacement des deux cellules précipitantes du champ, en
utilisant la relation de conversion de Marshall-Palmer, cette différence correspond a une
intensité supplémentaire de 0.86 mm/h a 1.85 mm/h, ce qui peut étre trés conséquent sur
un épisode pluvieux.
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Champ du radar du LaMP avec correction de I'Atténuation par HB
T 45

- 40

35

- 30

Figure 4.15 : Champ de réflectivité corrigée des effets de I'atténuation par la méthode
Hitschfeld-Bordan sur le bassin Clermontois selon le radar du LaMP au 11/01/2015 04h25
uTc

Différence d'avant et aprés la correction des effets de I'atténuation par HB
—T 2.0

Figure 4.16: Différences de champ de réflectivité avant et aprées la correction des effets de
I'atténuation par la méthode Hitschfeld-Bordan sur le bassin Clermontois selon le radar du
LaMP au 11/01/2015 04h25 UTC
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Nous corrigeons les effets de I'atténuation maintenant par I’algorithme proposé par Lengfeld
et al. (2016). Pour ce faire, nous calculons d’abord I'atténuation apparente maximale K,y
selon I’équation 1.34 i.e., sans application de la régression isotonique sur chaque radiale. La
figure 4.17 représente les valeurs de cette quantité sur le champ d’étude. Nous pouvons
distinguer trois zones sur cette derniére figure. Au voisinage immédiat du radar, de fortes
valeurs de K4, sont dues au fait que le radar en bande X subit I'effet du radéme et rapporte
des réflectivités nulles ou négatives sur les premiéres portes dans toutes les directions. Le
nord du champ correspond a la zone de précipitations, les valeurs de K,,,, Y sont positives
ou légerement inférieures a zéro, cela indique que le radar en bande X sous-estime
globalement l'intensité des précipitations par rapport au produit PANTHERE, ce qui est en
accord avec notre comparaison préliminaire dans la section 4.2. Dans le sud de la zone
d’étude, le radar en bande X affiche des réflectivités de 10 a 20 dBZ supérieures a celle du
produit PANTHERE, ce qui donne lieu a des valeurs négatives de K,,,, en particulier dans les
zones de présence des échos de sol.

latténuation apparente maximale endBZ

15

10

Figure 4.17 : Champ de I'atténuation apparente maximale sur le bassin Clermontois au
11/01/2015 04h25 UTC

L'application de la régression isotonique sur chaque radiale du champ K4, selon
I'algorithme PAVA donne la figure 4.18. Ainsi, K;z (Equation 1.35) prend désormais des
valeurs croissantes a partir du radar jusqu’a sa portée sur chaque radiale de la grille polaire
du radar. Dans la zone nord du champ, la correction du champ original des réflectivités est de
K;r = —1a2dBZ i.e. La correction des réflectivités ne se fait pas forcément a la hausse
comme on pourrait s’attendre d’'une méthode visant a compenser les pertes de signal radar
par atténuation, mais peut prendre des valeurs négatives. Toutefois, en s’approchant de Ia
circonférence nord du champ K;p est positive, ce qui indique une correction positive
assimilable a une correction de I'atténuation par Hitschfeld-Bordan (Figure 4.14).
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La zone de transition entre pluie/pas de pluie a I'est-sud est et a I'ouest sud-ouest du champ
est caractérisée par des valeurs de K, entre —2 dBZ et —6 dBZ qui restent constantes sur
chaque radiale. En effet, pour un vecteur représentant de multiples changements de
monotonies, I'algorithme PAVA donne un vecteur constant comme meilleure approximation
isotone. Ceci est également vrai pour la troisieme zone du champ ou les valeurs de K sont
entre —7 dBZ et —15 dBZ

I'atténuation apparente maximale corrigé par régression isotonique
=

ndBZ,

-10

Figure 4.18 : Champ de I'atténuation apparente maximale corrigé par régression isotonique
sur le bassin Clermontois au 11/01/2015 04h25 UTC

Pour illustrer I'effet de la régression isotonique selon I'algorithme PAVA, nous montrons dans
la figure 4.19 la variation de I’atténuation apparente maximale selon la 300%™¢ radiale (a partir
du Nord dans le sens anti-trigonométrique) avant et aprés I'application de cet algorithme. Sur
cette figure, on peut voir que les valeurs de I'atténuation apparente maximale oscillent de
maniére significative sur les premiéres portes du radar avant de se stabiliser en entrant dans
la zone précipitante.
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—— Sans correction par l'algorithme PAVA
— Awvec correction par ['algorithme PAVA
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Figure 4.19 : 300°™ radiale de 'atténuation apparente maximale avant (en noir) et aprés (en
rouge) I'application de la régression isotonique selon I'algorithme PAVA

La figure 4.20 nous donne le champ de réflectivité original corrigé de I'atténuation par la
méthode Lengfeld et al. (2016). Pour pouvoir comparer la méthode Lengfeld et al. (2016) pour
notre cas d’étude par rapport aux résultats de l'algorithme de Hitschfeld-Bordan, nous
calculons dans la figure 4.21 le champ de différence de réflectivités entre ces deux méthodes
(On soustrait le Champ 4.15 du Champ 4.20). Nous constatons pour la majorité des radiales
passant par la zone précipitante que la méthode Lengfeld et al. (2016) représente une
correction plus importante des effets de I'atténuation, surtout sur les dernieres portes de
chaque radiale. Pour les zones de transition pluie/non-pluie et la zone ou il ne pleut pas, on
retrouve les valeurs du champ de la figure 4.18 puisque la correction de I'atténuation par
Hitschfeld-Bordan dans ces zones reste trés faible, i.e., inférieure a 0.5 dBZ selon la figure
4.16.

Nous montrons, dans la figure 4.22, les valeurs de réflectivités le long de la 300°™e radiale pour
comparer les deux méthodes entre elles, mais également par rapport aux données brutes du
radar du LaMP et du produit PANTHERE. Il en revient que la correction par la méthode
Lengfeld reste trés modeste le long de toute la radiale sauf dans les dernieres portes ou les
réflectivités du radar en bande X et du produit PANTHERE commence a diverger de maniere
importante. En effet sur les derniéres portes, la correction par la méthode de Lengfeld devient
plus importante que celle de Hitschfeld-Bordan. Tout ceci est une conséquence directe du
profil K;p (Figure 4.19).
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Avec correction de I'Atténuation pariR 457
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Figure 4.20 : Champ de réflectivité corrigée des effets de I'atténuation par la méthode
Lengfeld et al. (2016) sur le bassin Clermontois selon le radar du LaMP au 11/01/2015 04h25
uTc

endBZ
—T 2

Figure 4.21 : Champ de différence entre les valeurs de réflectivités obtenues par Lengfeld et
al. (2016) et Hitschfeld-Bordan au 11/01/2015 04h25 UTC
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Figure 4.22: Profils de réflectivités selon la 300°™ radiale du cas d’étude.

Afin de corriger les effets du radome sur les premieres portes de chaque radiale, nous
proposons d’appliquer la correction par régression isotonique de I'atténuation apparente
maximale qu’a partir de la 11 porte (11*90 m =990 m), soit au-dela du premier kilométre.

A travers ce cas d’étude, nous pouvons dégager d’ores et déja une observation majeure, la
méthode de Lengfeld et al. (2016) ne sert pas forcément a corriger le radar en bande X de
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I'atténuation, puisque la correction n’est pas systématiguement positive, mais plutot a
amoindrir le biais en fonction de la distance du radar.

La pertinence de la méthode de Lengfeld et al. (2016) repose sur I'hypothése selon laguelle le
radar en bande C (ou un produit qui en découle comme le produit PANTHERE) est plus
performant que le radar en bande X, et que par conséquent 'application de cette méthode
meénerait a de meilleures estimations quantitatives des précipitations. Nous examinons cela a
travers notre réseau pluviométrique dans la partie c. de cette sous-section.

c. Comparaison entre la méthode de Hitschfeld-Bordan et la méthode de Lengfeld et al.
(2016) grace au pluviometre situé a Vernines

Le pluviometre « Vernines » fait partie du réseau pluviométrique de Météo-France (Chapitre
3), il présente la spécificité de se trouver a I'extrémité sud-est de la zone d’étude : i.e. dans
une zone trés affectée par les effets de I'atténuation. Il est donc intéressant de comparer les
intensités des précipitations enregistrées par ce pluviométre par rapport aux intensités
obtenues par le radar en bande X quand elles sont corrigées des effets de |'atténuation par la
méthode de Hitschfeld et Bordan (1954) d’'une part et par la méthode de Lengfeld et al. (2016)
d’autre part.

Nous commencgons d’abord par comparer les différentes densités de distribution pour les
quatre séries temporelles disponibles uniguement pour les pas de temps ou le pluviométre
de la station Vernines a enregistré des précipitations non nulles. La figure 4.23 présente les
résultats correspondants :
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— Données brutes du radar en bande X
o —— Données du radar en bande X corrigées par Lengfeld et al 2016
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Figure 4.23 : Densité des 1) Données brutes du radar en bande X 2) Données du radar en
bande X corrigées par Lengfeld et al. (2016) 3) Données du radar en bande X corrigées par
I'algorithme Hitschfeld et Bordan (1954) 4) Données du pluviométre de la station Vernines

Nous pouvons dégager deux constats de la figure 4.23. D’abord, le radar en bande X montre
une grande concentration des données au tour des 0.5 mm/h alors que les données
pluviométriques sont beaucoup plus homogenes et ne présentent pas de pics particuliers
méme si 60% des intensités recensées sont inférieures 8 1 mm/h. Ensuite, nous constatons
qgue l'application de I'algorithme de Hitschfeld-Bordan donne lieu a une densité similaire a
celle des données brutes alors que I"application de la méthode de Lengfeld et al. (2016) donne
lieu a une densité d’intensité fondamentalement différente avec des pics beaucoup moins
importants, et qui ressemble plus a la densité des intensités du pluviomeétre. Ceci démontre
I'utilité de la méthode Lengfeld et al. (2016) en matiére de correction de biais des données
radar en bande X quand la qualité des données en bande C (produit PANTHERE dans notre
cas) est meilleure. En effet, la méthode de Lengfeld et al. (2016) ne corrige pas forcément
I'atténuation mais agit également sur le biais du radar qui dépend de la distance.

Dans lafigure 4.24, nous présentons la densité de biais des trois séries temporelles par rapport
aux données pluviométriques de la station Vernines. Le biais moyen des données brutes du
radar en bande X est de -0.81 mm/h. En corrigeant les données radar de I'atténuation avec la
méthode Hitschfeld-Bordan, ce biais moyen?! diminue a -0.78 mm/h, et il est égal 3 -0.52 mm/h
par la méthode de Lengfeld et al. (2016). Soit une amélioration significative de I’estimation
guantitative des précipitations a I'emplacement du pluviométre de « Vernines » de 35% pour

! Le biais moyen n’est calculée que pour les pas de temps ou le pluviométre « Vernines » détecte de la pluie.
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la méthode de Lengfeld et al. (2016), contre une amélioration plus réduite (4% environ) pour
la méthode de Hitshfeld et Bordan (1954).

[aw]
— 7 —— Biais des données radar brutes
—— Biais des données radar corrigées par Lengfeld et al 2016
Biais des données radar corrigées par l'algorithme Hitschfeld et Bordan
@
[aw]

Densité

T T T T T
2 1 0 1 2

Biais en mm/h

Figure 4.24 : Biais des 1) Données brutes du radar en bande X 2) Données du radar en bande
X corrigées par Lengfeld et al. (2016) 3) Données du radar en bande X corrigées par
I'algorithme Hitschfeld et Bordan (1954) par rapport aux données pluviométriques de la
station Vernines.

Dans le tableau 4.16, nous montrons I'amélioration moyenne! du biais pour tous les
pluviomeétres de la zone d’étude. L'algorithme de Lengfeld et al. (2016) est plus performant
pour tous les pluviometres, avec une réduction moyenne du biais de 29% contre 8% pour
I'algorithme de Hitshfeld et Bordan (1954).

Nous pouvons conclure que, dans notre cas, la méthode Lengfeld et al. (2016) est plus efficace
pour la correction du biais des données radar en bande X. Toutefois, comme la performance
de cette méthode dépend intrinsequement de la qualité des données en bande Cou S qu’on
utilise pour I'appliquer, on peut envisager l'instauration d’une approche ou I'application de
cette méthode ne se fait que lorsque, pour un pas de temps donné, on peut affirmer que la
gualité des données en bande C ou S est meilleure que celle des données en bande X.

1 Calculée grace 3 I'équation 4.13 en utilisant le biais au lieu du biais relatif. 1 3 5



Tableau 4.16 : Biais moyens des données radar a I'emplacement des pluviométres, avant et
apreés I'application des algorithmes de Hitschfeld et Bordan (1954) et de Lengfeld et al. (2016)

Biais du radar

Amélioration

en bande X Biais du radar (gz:r:z:s Amélioration du
Biais moyen (en mm/h) | en bande X (en corrigées par biais (Données
Pluviomatre du radar en apres mm/h) aprés HB par corrigées par IR
bande X (en I'application | I'application de par rapport aux
mm/h) de I'algorithme de radpcf):rg::x données brutes

I'algorithme IR du radar)

de HB brutes du
radar)

Bec -0,49 -0,48 -0,32 2% 35%
Herbert -0,57 -0,55 -0,38 4% 33%
Blanzat -0,65 -0,57 -0,47 12% 28%

Sayat -0,67 -0,65 -0,53 3% 21%
Royat -0,71 -0,67 -0,64 6% 10%
Ceyrat -0,65 -0,64 -0,53 2% 18%
Crouel -0,62 -0,59 -0,45 5% 27%
Pourliat -0,56 -0,35 -0,35 38% 38%
Trois-Ponts -0,39 -0,38 -0,33 3% 15%
Saint-Jacques -0,42 -0,37 -0,3 12% 29%
Farnettes -0,72 -0,65 -0,63 10% 13%
Chateaugay -0,6 -0,56 -0,44 7% 27%
Cournon -0,36 -0,34 -0,2 6% 44%
Gerzat -0,43 -0,41 -0,24 5% 44%
C'Fzrr':;i';t' 0,34 0,31 0,17 9% 50%
Fo'k’)fr'g:rd“ 0,63 -0,61 0,5 3% 21%
Planzat -0,24 -0,22 -0,15 8% 38%
SayaFtr;'r\\/'czteo' 0,52 -0,49 -0,38 6% 27%
Vernines -0,49 -0,43 -0,31 12% 37%
Moyenne -0,53 -0,49 -0,39 8% 29%




4.2.3 Application de la méthode de correction Quantile-Quantile

La transformation quantile-quantile est souvent utilisée dans les études de modélisation
climatologique et sur les données obtenues par télédétection satellite pour I’élimination des
biais et I'adaptation des données a des échelles spatiotemporelles différentes (Hagemann et
al., 2011). Themessl et al. (2011) ont comparé sept méthodes de réduction de biais dans des
modeles climatiques régionaux et ont conclu que la transformation quantile-quantile avait la
meilleure performance. Dans le champ de I'estimation quantitative des précipitations, Rabiei
et Haberlandt (2015) ont utilisé cette transformation pour corriger des champs de
précipitations radar a travers un réseau pluviométrique de 105 pluviométres autour de
Hanovre en Allemagne, avant de fusionner les deux sources de données a travers plusieurs
méthodes géostatistiques dont la fusion conditionnée et le krigeage avec dérive externe. Heo
et al. (2019) ont examiné la performance de la transformation quantile-quantile dans la
réduction des biais de champs de précipitations simulées. lls ont trouvé que I'application de
la transformation avec des lois statistiques a deux parametres permettait de reproduire les
caractéristiques statistiques des observations le plus fidelement possible, comparativement a
d’autres lois.

La taille du réseau pluviométrique Clermontois ne nous permet pas d’ajuster des lois
statistiques, comme la loi Gamma par exemple, sur les intensités de précipitations observées
de maniére fiable. En effet, pour un méme champ de précipitations, les quantiles calculés a
partir de I'image radar correspondante risque d’étre trés différents de ceux calculés a partir
du champ pluviométrique interpolé sur la zone d’étude, et ce a cause de cellules précipitantes
qui ne seraient pas couvertes par le réseau pluviométrique, par exemple. Nous examinons
donc la performance de la transformation quantile-quantile pour la correction des données
radar en bande X avec les données du produit PANTHERE. Pour ce faire, nous allons d’abord
présenter la méthode de correction puis I'appliquer sur les pas de temps de notre période
d’étude afin d’évaluer sa performance, en prenant les données pluviométriques comme
référence (comme dans la sous-section 4.2.2).

a. La méthode de correction quantile-quantile :

Le principe de la méthode reste similaire a la méthode de correction du biais moyen (sous-
section 4.1.2.2 c.) : corriger un jeu de données a partir d’un autre jeu de données sensé étre
plus représentatif de la réalité. Néanmoins, cette correction ne se fera plus a partir d’'un simple
facteur multiplicateur, mais plutot a partir des fonctions de répartition des deux jeux de
données.

Supposons que les fonctions de répartition des données radar en bande X et des données du
produit PANTHERE, pour un pas de temps donné, soient notées Fy et F, respectivement.

Le champ de taux de précipitation corrigé R’y issu du champ de précipitations original Ry
s’exprime donc sous la forme :

R'y = Fc_l (FX (RX)) (4.19)

Avec F.~! étant la fonction inverse de F.
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Plusieurs études démontrent que le choix des fonctions de répartition empiriques pour
I'application de la correction quantile-quantile permet une meilleure réduction des biais de
mesures en comparaison avec les lois statistiques (Enayati, 2020). Heo et al. (2019) trouvent
gue la loi Gamma est aussi tres appropriée pour la réduction des biais dans les champs de
précipitations en comparaison avec d’autres lois statistiques (loi Gumbel, loi d’extremum
généralisé, loi exponentielle, loi kappa, loi de Burr de type XlI, loi de Lindley généralisée), et
ce grace a la flexibilité que lui procurent ces deux parametres de forme et d’intensité.

Etant donné la haute résolution spatiale des champs radar en bande X, et du produit
PANTHERE, il est possible de calculer finement les fonctions de répartition empiriques et celles
issues de la loi Gamma. Cela nous permet d’évaluer la différence de performance de la
méthode de correction quantile-quantile en fonction de la modélisation des fonctions de
répartition.

Dans la partie b. ci-dessous, nous examinons la performance de la méthode de correction
guantile-quantile pour la réduction des biais dans les données en bande X du LaMP sur notre
zone d’étude.

b. Evaluation de la performance de la méthode de correction quantile-quantile :

L’analyse préliminaire de comparaison entre les deux sources de données (sous-section 4.2.1)
nous indique que le radar en bande X du LaMP sous-estime les précipitations de fagon plus
prononcée par rapport au produit PANTHERE. Il est donc tout a fait logique de s’attendre a ce
que la correction des données issues du radar du LaMP avec les données du produit PANTHERE
par la méthode de correction quantile-quantile soit a la hausse.

A l'instar du tableau 4.16, nous calculons dans le tableau 4.17 les biais moyens des données
radar a I'emplacement des pluviomeétres, avant et aprés I'application de la méthode de
correction quantile-quantile avec la loi Gamma et les fonctions de répartition empiriques.

Nous constatons que les biais deviennent positifs aprés |'application de la méthode de
correction avec la loi Gamma et avec les fonctions de répartitions empiriques. Nous
expliquons cela par le fait que les quantiles supérieurs des champs de radar en bande X
correspondent a des taux de précipitation supérieurs a leurs équivalents du produit
PANTHERE, a I'image des différences entre les champs des figures 4.8 et 4.9. Néanmoins le
calcul de I'amélioration du biais en pourcentage révele que les estimations quantitatives sont
améliorées apres la correction de 17% en moyenne avec la loi Gamma et de 57% quand on
utilise les fonctions de répartition empiriques.
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Tableau 4.17 : Biais moyens des données radar a I'emplacement des pluviométres, avant et
apreés l'application de la méthode de correction quantile-quantile avec la loi Gamma et les

fonctions de répartition empiriques.

Usage de la loi Gamma
pour la méthode de

correction quantile-quantile

Usage de la fonction de

répartition empirique pour la

méthode de correction
quantile-quantile

L Biais en
Pluviomeétre - .
mm/h Amélioration . )
Amélioration par
. par rapport .
Biais en , Biais en rapport aux
aux données ,
mm/h mm/h données brutes du
brutes du
radar
radar
Bec -0.5 0.44 12% 0.26 48%
Herbert -0.59 0.65 -10% 0.23 61%
Blanzat -0.62 0.06 90% 0.03 95%
Sayat -0.68 0.06 91% -0.06 91%
Royat -0.72 0.17 76% -0.01 99%
Ceyrat -0.67 0.16 76% -0.05 93%
Crouel -0.64 0.48 25% 0.17 73%
Pourliat -0.5 0.77 -54% 0.35 30%
Trois-Ponts -0.4 0.69 -73% 0.41 -2%
Saint-Jacques -04 1.33 -233% 0.59 -48%
Farnettes -0.73 0.19 74% 0 100%
Chateaugay -0.62 0.14 77% -0.01 98%
Cournon -0.38 0.81 -113% 0.47 -24%
Gerzat -0.43 0.44 -2% 0.27 37%
Clermont-Ferrand -0.34 0.58 -71% 0.38 -12%
Fontaine du berger -0.64 0.22 66% 0.02 97%
Planzat -0.25 0.59 -136% 0.49 -96%
Sayat (Météo-France) -0.52 0.21 60% 0.07 87%
Vernines -0.49 0.4 18% 0.76 -55%
Moyenne -0.53 0.44 17% 0.23 57%

139



4.3 Résumé et conclusions

Dans ce chapitre, nous avons examinés plusieurs méthodes pour la fusion des données issues
des instruments de mesure sur notre zone d’étude (Chapitre 3) afin d’améliorer les
estimations quantitatives des précipitations.

Dans un premier volet, nous nous sommes intéressés a la fusion des données pluviométriques
avec les données radar. Dans le chapitre 2, nous avons montré qu’il existait un corpus d’études
tres important démontrant la pertinence de cette démarche, et mis en exergue |'adéquation
des méthodes géostatistiques pour remplir cet objectif, en comparaison avec d’autres
méthodes d’interpolation multivariables. Cependant, la quasi-totalité de ces études utilise un
radar en bande C ou des produits de cumuls de précipitations produits grace a un réseau de
radars.

Notre but dans cette étude a donc été d’examiner la performance des méthodes
géostatistiques multivariables (le krigeage avec dérive externe et la fusion conditionnée) a
fusionner les données pluviométriques et les données radar en bande X avec une haute
résolution spatiotemporelle (5 minutes, 100 metres). Compte tenu des différences
substantielles entre les différents types de précipitations (Chapitre 1), nous déclinons les
résultats selon trois types de précipitations (stratiforme, mixte, convectif) aprés avoir classifié
les champs de précipitations de la période d’étude selon la méthode décrite dans le chapitre
3.

Avant d’appliquer les méthodes géostatistiques pour la reconstruction des champs de pluie,
nous devions d’abord construire le variogramme représentatif de la dépendance spatiale des
précipitations sur le bassin clermontois, i.e., le variogramme climatologique.

Nous avons d’abord présenté I'approche de Lebel et Bastin (1985) qui a servi a établir une
premiere modélisation du variogramme climatologique sur la zone d’étude (Legorgeu, 2013).
Cette approche a utilisé les pluviomeétres du bassin Clermontois avec les 100 cumuls horaires
les plus importants entre 2006 et 2011 pour identifier les attributs du variogramme. De plus,
Legorgeu (2013) a aussi identifié le modele sphérique comme étant le plus adapté a la
représentation de la structure spatiale des précipitations, avec une portée de 12.66 km qui
est revue a la baisse (9.44 km) quand on considere une résolution temporelle de 5 minutes.
Dans notre étude, nous avons adopté I'approche de normalisation par la variance pour
construire le variogramme climatologique avec les données du radar en bande X. Nous
trouvons que le modeéle sphérique est le plus adapté aux variogrammes obtenus, que ce soit
de maniere globale ou par type de précipitations. Nous estimons la portée du variogramme
climatologique égale a 12.15 km indépendamment des régimes de précipitations, alors qu’elle
est égale a 14.11 km pour le régime stratiforme, 9.50 km pour le régime mixte, et 9.07 km
pour le régime convectif. Nous en concluons que l'approche de Lebel et Bastin (1985)
appliquée par Legorgeu (2013) est biaisée a la faveur des événements convectifs. Cette
analyse variographique nous permet de représenter plus fidélement les structures spatiales
des précipitations en tenant compte du régime de précipitations.

En plus de trois méthodes géostatiques (Krigeage ordinaire, krigeage avec dérive externe et la
fusion conditionnée), nous avons examiné également la performance de la pondération
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inverse a la distance des données pluviométriques par validation croisée pour mesurer la plus-
value de la prise en compte des données radar. En effet, méme si le krigeage ordinaire n’est
pas une méthode multivariable d’interpolation spatiale, nous avons utilisé les variogrammes
paramétriques inférés des données radar pour son calcul. Nous avons trouvé que le krigeage
ordinaire a une meilleure performance que la pondération inverse a la distance pour tous les
régimes de précipitations en particulier en termes de biais relatif et de rapport de variance.
De méme, le krigeage avec dérive externe a des performances trés similaires au krigeage
ordinaire, tandis que la fusion conditionnée restitue mieux la variance des observations mais
au prix d’'une détérioration du biais moyen et de I’erreur quadratique moyenne. La correction
des champs radar de I'atténuation améliore la performance du krigeage avec dérive externe
en termes de biais relatif, mais n’a quasiment aucune influence sur I'erreur quadratique
moyenne ou le rapport de variance, a I'inverse de la fusion conditionnée ou on constate une
légére amélioration du rapport de variance contre une détérioration du biais relatif surtout
pour le régime convectif. La correction du biais moyen a travers la régression des moindres
carrés pondérés donne des résultats intéressants pour la fusion conditionnée. En effet, cette
correction améliore nettement le biais moyen et réduit I'erreur quadratique, tandis que le
rapport de variance baisse a des niveaux comparables au krigeage ordinaire ou au krigeage
avec dérive externe.

Nous concluons dans cette étude que I'application du krigeage ordinaire sur les données
pluviométriques tout en exploitant les données radar pour la construction du variogramme
est une méthode fiable pour une bonne estimation quantitative des précipitations. De plus,
les performances du krigeage ordinaire peuvent étre légerement améliorées en corrigeant les
données radar du biais moyen et des effets de I'atténuation. La prise en compte de champs
d’erreurs du radar de maniére directe pour la fusion conditionnée s’avere négative pour les
performances de cette méthode, malgré une bonne restitution de la variance des
observations, cette méthode est tres sensible a la correction des champs radar du biais moyen.

Dans le deuxieme volet de ce chapitre, nous avons fait appel au produit national PANTHERE
de cumul d’eau avec une résolution spatiotemporelle de 5 minutes et 1 km, et couvrant tout
le territoire Francais grace au réseau ARAMIS de radars en bande C et S majoritairement avec
guelques radars en bande X. La comparaison entre le produit PANTHERE et le radar en bande
X du LaMP montre que ce dernier permet une reconstitution plus fine des cellules de
précipitations grace a sa plus haute résolution spatiale. Cependant la comparaison avec les
données pluviométriques permet de dire que le produit PANTHERE est globalement plus
performant en termes de restitution des lames d’eau précipitées sur la zone d’étude.

Dans la sous-section 4.2.2, nous avons appliqué la méthode Lengfeld et al. (2016) dans le but
de corriger les effets de I'atténuation entachant les champs en bande X en utilisant les
mesures de réflectivités en bande C et S du produit PANTHERE, et ce suivant chaque radiale
des champs de notre radar en bande X. L’étude d’un cas particulier et de long terme grace a
la station pluviométrique Vernines située a I'extrémité de notre zone d’étude, montre que la
méthode en question agit comme une méthode de correction de biais de fonction de la
distance au radar et améliore globalement les estimations issues du radar en bande X. En effet,
en considérant tous les pluviomeétres de la zone d’étude, I'algorithme de Lengfeld et al. (2016)
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réduit le biais de 29% contre 8% pour I'algorithme classique de Hitschfeld et Bordan (1954).
On peut envisager d’ailleurs de I'employer comme méthode de correction des effets de
I’atténuation a l'instar de la méthode Hitschfeld-Bordan de fagon sélective i.e. quand on peut
affirmer que les données du produit PANTHERE pour un pas de temps donné sont de meilleure
qualité que ceux du radar en bande X.

Enfin, dans la sous-section 4.2.3, nous avons appliqué la méthode de correction quantile-
guantile pour corriger les champs radar en bande X a partir des données PANTHERE et nous
nous sommes basés sur le réseau pluviométrique local pour évaluer la performance de cette
correction. L'usage d’une loi statistique comme la loi gamma pour I'application de la méthode
de correction nous permet d’améliorer les estimations quantitatives du radar en bande X en
réduisant le biais moyen de 17%. Cependant pour certains pas de temps, I'ajustement de la
loi gamma ou de la loi gamma inverse est impossible ce qui limite son champ d’application.
Compte tenu des tailles des échantillons pour les deux champs : radar bande X et produit
PANTHERE respectivement, I'application de la méthode de correction quantile-quantile avec
les fonctions de répartition empiriques est possible. Dans ce cas, nous n’avons plus besoin
d’ajuster une loi statistique aux données et, dans notre cas, l'usage des fonctions de
répartitions empiriques donne de meilleurs résultats puisque nous améliorons sensiblement
les performances du radar en bande X en réduisant le biais moyen de 57%.
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Chapitre 5 : Prévision immédiate des précipitations par la
méthode SALJEdA sur le bassin Clermontois

Dans le chapitre 2, nous avons présenté une vue d’ensemble bibliographique de la prévision
immédiate des précipitations, notamment a partir d’observations radar. Nous avons complété
ce chapitre par I'annexe 2 qui décrit les principes des grandes familles de méthodes utilisées
pour réaliser ces prévisions. La méthode SALAEdA? (Shah et al., 2015) fait partie de la famille
de méthodes basées sur l'identification, le suivi et I'extrapolation des cellules précipitantes
présentées a I'annexe 2. Nous I'utilisons dans la suite de nos travaux et I'appliquons a deux
évenements pluvieux survenus sur le bassin urbain clermontois afin d’en illustrer les
différentes étapes et d’en estimer la capacité a réaliser des prévisions immédiates de qualité
avec le radar en bande X du LaMP.

Dans cette démarche, I'identification des cellules précipitantes requiert I'établissement d’un
seuil de réflectivité (ou de taux de précipitations) de facon statique (seuil unique pour toutes
les images radar) ou dynamique (seuil établi pour chaque image radar). Quant au suivi de ces
cellules, plusieurs parametres (surface, morphologie, intensité, distance...) doivent étre pris
en compte avant d’affirmer qu’une cellule dans une image radar a I'instant T + 1 représente
I’évolution d’une autre cellule a I'instant T. De surcroit, le systéeme de prévision doit gérer les
fusions et/ou les séparations de cellules précipitantes donnant lieu a un nombre différent de
cellules d’un pas de temps a un autre pour le méme évenement pluvieux. La derniére phase
est celle de I'extrapolation, le systeme de prévision doit alors identifier les variables a
extrapoler et déterminer le poids a donner a chaque pas de temps T,T —1,T — 2 ... pour
avoir des résultats pertinents.

Au fil des sections de ce chapitre, nous avancons des techniques pour résoudre les défis posés
a chaque étape de la prévision et nous les appliquons pour les deux évenements sélectionnés.
Nous évaluons par la suite les résultats de la prévision a courte échéance avec le radar en
bande X sur le bassin urbain clermontois.

1 SALJEdA est un acronyme anglais signifiant « Structure, Amplitude, Location, difference of excentricity,
difference of Area » (ou « Structure, Amplitude, Localisation, différence d’excentricité, différence de surface »
en francais)
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5.1 Description des évenements pluvieux sélectionnés

Afin de tester le potentiel de la prévision a courte échéance sur le bassin urbain Clermontois
a I'aide du radar en bande X du LaMP, nous nous proposons d’appliquer la méthode SALdEdA
sur deux évenements pluvieux différents en termes de taille et de répartition des cellules
précipitantes mais également d’intensité. Dans cette sous-section, nous présentons ces deux
évenements de maniére générale avant de les analyser plus en profondeur dans le reste du
chapitre.

a. Evenement du 10 octobre 2014 de 04h05 a 07h UTC

Le premier événement que nous considérons pour I'application de la méthode SALdEdA sur le
bassin clermontois a déja été décrit dans la section 4.2.1. Pour rappel, il s’agit d’'un passage
frontal qui a eu lieu en fin de nuit le 10 octobre 2014.

b. Evénement du 17 Avril 2015 de 13 h a 15h UTC

Le deuxieme évenement s’est produit le 17 avril 2015. Contrairement au premier évenement,
celui-ci se passe en aprés-midi de 13h a 15h. |l est caractérisé par de petites cellules
convectives de forte intensité (15 a 30 mm/h) qui rentrent dans la zone d’étude par I'ouest et
se dirigent vers I'est. A I'instar de la figure 4.8, la figure 5.1 permet de suivre ces cellules de
précipitations au fil de I’'évenement grace aux champs radar du LaMP.

Intuitivement, ces petites cellules donnent une lame précipitée trés importante a leurs
emplacements respectifs, cependant la lame moyenne cumulée reste assez faible puisque la
grande majorité de la zone d’étude ne connait pas de précipitation. La figure 5.2, représentant
I’évolution du cumul total, en témoigne puisqu’on se retrouve avec une lame totale cumulée
de seulement 1.5 mm, dont prés des deux tiers (0.98 mm) enregistrés dans la premiere heure
de I’événement correspondant a la période de séjour de la plupart des cellules convectives de
I’évenement pluvieux sur la zone d’étude.
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13h05 UTC

13h25 UTC

13h45 UTC

14h05 UTC

14h25 UTC

14h45 UTC

Figure 5.1 : Evolution de I'évenement pluvieux du 17 Avril 2015 au fil du temps a travers les
images radar du LaMP, d’une résolution temporelle de 5 minutes (en mm/h)
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Figure 5.2 : Evolution du cumul total en mm de I’événement du 17 avril 2015 au fil du temps
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5.2 Identification des cellules précipitantes

Nous avons évoqué dans I’'annexe 2 la difficulté pour définir I’extension des différentes cellules
de précipitations dans un champ radar. En effet, s’il est intuitif de cerner le contour d’une
cellule précipitante visuellement, automatiser cette opération s’avere plus compliqué. Lors du
développement du logiciel TITAN (Annexe 2), I'un des logiciels les plus populaires pour la
prévision a courte échéance orientée objet, Dixon et Wiener (1993) choisirent un seuil de
réflectivité spécifié par I'usager afin d’identifier les cellules précipitantes. En plus de requérir
une intervention humaine?, la qualité des résultats de cette solution est sensible a la présence
d’échos parasites. D’autres auteurs comme Shah et al. (2015), Liu et al. (2015) et Mufioz et al.
(2018) proposent l'usage de plusieurs seuils de réflectivités pour chaque image radar a l'aide
de méthodes heuristiques ou empruntées au domaine de l'ingénierie de I'image. Lu et al.
(2014) proposent de prendre en compte, de surcroit, les caractéristiques spatiotemporelles
des précipitations.

Dans les applications récentes de prévision orientée objet, I'identification se fait souvent avec
des algorithmes issus de I'imagerie comme I'algorithme dit de ligne de partage des eaux (En
Anglais : The Watershed Transform algorithm), ou I'algorithme de seuillage d’image (En
Anglais : The Thresholding algorithm), nous choisissons d’appliquer ce dernier algorithme sur
notre cas d’étude.

5.2.1 La Méthode de seuillage d’image (ou « Graythresh ») pour l'identification des zones de
pluie

L'idée fondatrice de cette méthode repose sur le principe selon lequel, pour retrouver des
objets sur une image avec des nuances de gris, il faut la diviser en deux classes de pixels (en
fonction des niveaux de gris de chaque pixel) de sorte que la variance entre ces deux classes
soit maximale.

La description détaillée de cet algorithme peut étre consultée dans l'article d’Otsu et al.
(1979). Afin d’adapter cette méthode aux champs radar d’intensités de précipitations, nous
arrondissons toutes les valeurs d’intensités au dixieme pres, étape nécessaire puisque, sur
une palette de gris, les nuances sont en nombre fini (généralement 255 nuances). Le but suivi
ici est de diviser chaque champ de précipitations en deux classes : zones de pluie et zones de
non-pluie.

Les figures 5.3 et 5.4 reprennent les figures 4.8 et 5.1 respectivement apres avoir appliqué la
méthode de seuillage. Les pixels avec des valeurs égales a 1 (en jaune) représentent les régions
pluvieuses identifiées grace a I'algorithme. Visuellement, on peut constater la fiabilité de cet
algorithme a retrouver les zones de forte précipitation. Prés du centre des images radar, on
notera toutefois quelques pixels isolés identifiés par I'algorithme et qui apparaissent dans
toutes les images : il s’agit d’échos de sol dont la suppression en sera donc facilitée dans les
étapes ultérieures du traitement des données décrites dans les sections suivantes.

1 La valeur choisie dépend des caractéristiques techniques (longueur d’onde, gain, antenne...) du radar utilisé et
de sa mise en ceuvre (présence de radome, environnement géographique,...) mais reste constante une fois
définie.
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04h05 UTC 04h35 UTC 05010 UTC

05h45 UTC

Figure 5.3 : Evolution de I’événement pluvieux du 10 octobre 2014 au fil du temps a travers
les images radar du LaMP, d’une résolution temporelle de 5 minutes, apres application de la
meéthode de seuillage. Les champs radar sont présentés sous forme binaire, avec 1 (en jaune)
les zones de précipitations identifiées par I'algorithme, et O (en bleu) les zones de non-pluie.

Pour chaque image radar, le seuil d’identification des régions pluvieuses est différent. A titre
d’illustration, pour la premiére image du premier événement (10/10/2014 a 04h05 UTC), ce
seuil est de 1.9 mm/h, ce qui permet d’identifier les deux grandes cellules précipitantes au
sud-ouest, cependant il augmente a 5.1 mm/h a 05h10 UTC identifiant ainsi les zones de
précipitations extrémes au nord et au sud-est et ignorant les zones environnantes qui
constituent une transition plus ou moins rapide vers les zones de non-précipitation. L'usage
d’un seuil unique de 2 mm/h par exemple aurait eu comme conséquence de bien identifier les
zones précipitantes a 04h05 UTC et de les surévaluer a 05h10 UTC d’ou l'intérét de cette
méthode dynamique.

La figure 5.5 permet de suivre I'évolution du seuil d’identification des zones précipitantes pour
les deux évenements pluvieux avec une résolution temporelle de 5 minutes. On peut constater
gue ce seuil augmente de maniére significative quand il existe des cellules de fortes
précipitations sur le domaine, et baisse en présence de précipitations stratiformes, i.e., plus
homogenes spatialement et de plus faible intensité. De surcroit, la quasi-totalité des zones de
précipitations identifiées forme dans ce cas des surfaces continues sans enclave de non-
précipitation. On peut constater visuellement, que cette étape nous permet d’identifier les
zones précipitantes de facon automatique et avec efficacité, et ce pour plusieurs des zones
précipitantes de tailles diverses provenant des deux évenements pluvieux étudiés.
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13h05 UTC

13h25 UTC

13h45 UTC

14h05 UTC

14h25 UTC

14h45 UTC

Figure 5.4 : Evolution de I'évenement pluvieux du 17 avril 2015 au fil du temps a travers les
images radar du LaMP, d’une résolution temporelle de 5 minutes, apres application de la
meéthode de seuillage. Les champs radar sont présentés sous forme binaire, avec 1 (en jaune)
les zones de précipitations identifiées par I’algorithme, et O (en bleu) les zones de non-pluie.
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Figure 5.5 : Evolution en mm/h du seuil d’identification des zones pluvieuses pour les deux
événements pluvieux : a. Evénement pluvieux du 10 octobre 2014 b; Evéenement pluvieux du
17 avril 2015

La figure 5.5 montre que les zones étiquetées de « non-pluie » comprennent en réalité les
zones de pluie intermittente, puisque les seuils d’identifications peuvent étre nettement
supérieurs a 0 mm/h. En effet, si I'on prend I’'exemple du champ du 17 avril 2015 a 13h 20 UTC
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(figure 5.1), lI'intensité des précipitations permettant de diviser ce champ en deux classes
distinctes (variance maximale entre les deux classes d’intensité de précipitations) est de 3
mm/h (figure 5.5 b) ce qui permet d’identifier les zones pluvieuses correspondantes dans la
figure 5.4.

Wernli et al. (2008) proposent une alternative beaucoup plus simple a cet algorithme, en
proposant que le seuil de séparation entre zones pluvieuses et non pluvieuses soit égal au
taux de précipitation maximale du champ de précipitations divisé par 15. Nous n’appliquons
pas cet algorithme dans notre cas car il est tres sensible aux valeurs aberrantes, contrairement
a l'algorithme « Graythresh ») d’Otsu et al. (1979).

Cet algorithme ne nous permet pas cependant de se prononcer sur le nombre de cellules
précipitantes sur un champ radar, condition sine qua non a la prévision orientée objet.

5.2.2 Identification des cellules précipitantes

Aprés l'identification des zones de précipitations grace a des seuils dynamiques par la
méthode de seuillage d’image, il faut ensuite séparer ces zones en cellules indépendantes
pour pouvoir suivre leur trajectoire au fil de I'événement pluvieux et réaliser in fine des
prévisions.

Il existe plusieurs maniéres pour faire cette séparation. En effet, un sous domaine de I'analyse
de données est dédié a la résolution d’un tel probleme, a savoir le regroupement de données,
aussi appelé « clustering » en anglais ou partitionnement des données. Pour des données
spatialisées telles que les pixels d’un champ radar, deux méthodes sont particulierement
adaptées a cette application. Nous les présentons dans ce qui suit :

e La méthode d’étiquetage (ou « Labeling » en anglais)

En commencant par une extrémité du champ radar, apreés interpolation des champs radar sur
une grille cartésienne d’une résolution de 100m*100m, on parcourt chaque rangée de pixels
de gauche a droite et on s’arréte au premier pixel faisant partie de la zone de précipitations.
On cherche par la suite, parmi les pixels environnants (4 si I'on ne considére que les voisins
verticaux et horizontaux ou 8 si I'on considére les voisins a la diagonale également) les pixels
faisant partie de la zone de précipitations et on les sélectionne également avec le premier
pixel identifié. En continuant cette opération de proche en proche, on finit par sélectionner
tous les pixels faisant partie d’'une cellule de précipitations indépendante. On recommence
ensuite le processus de sélection avec un nouveau pixel n‘appartenant pas a la premiere
cellule pour déterminer la deuxieme, et ainsi de suite jusqu’a avoir parcouru I'ensemble de la
scene radar.

e Leregroupement basé sur la densité

Dans I'approche basée sur la densité, les données spatialisées sont vues comme étant des
groupements de zones denses entrecoupées par des zones de bruits. En ne considérant sur le
champ radar que les pixels identifiés comme faisant partie des zones de précipitations,
I'application du regroupement basé sur la densité devra permettre de séparer ces zones en
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régions distinctes qui constitueraient les cellules précipitantes. Les pixels isolés seront
considérés comme du bruit.

Ester et al. (1996) ont développé un algorithme pour implémenter cette approche en se
basant sur deux parameétres :

1. Eps :le rayon maximum de voisinage
2. MinPts : Le nombre minimum de points se trouvant a l'intérieur du rayon Eps

Pour un pixel de la zone précipitante noté P, , on délimite une surface de rayon Eps, les pixels
se trouvant dans cette surface font partie de la méme région de densité que P; si et seulement
si leur nombre dépasse MinPts, c’est la notion qu’Ester et al. (1996) appelle « Accessibilité »,
il y rajoute la notion de « Connectivité », i.e. les pixels qui remplissent le critére d’accessibilité
vis-a-vis des pixels sélectionnés dans la région de densité de P; font aussi partie de cette
région, et il en va de méme pour les pixels les avoisinants (avec la méme condition
d’accessibilité). Ainsi, de proche en proche, on peut constituer de grandes régions de densité
ou, dans notre application, définir des cellules précipitantes indépendantes.

La figure 5.6 montre les pixels! retenus? pour le méme champ de précipitations sur notre zone
d’étude avec deux valeurs de Eps différentes. En effet, quand le rayon de voisinage est fixé a
1 km, nous nous retrouvons avec un nombre important de cellules que nous considérons
indépendantes, cependant quand ce parameétre est porté a 4 km, beaucoup de cellules
fusionnent comme il est indiqué par les endroits encerclés dans la figure 5.6.

Diffeé cellules précipit avec une i de 1 km D cellules pré avec une de 4 km

4350000
4350000

-4400000

4400000

4450000
4450000

4500000
4500000

Figure 5.6 : Cellules précipitantes identifiées sur un méme champ de précipitations sur la zone
d’étude, avec deux paramétres de voisinage différents de la méthode de regroupement basé
sur la densité. A gauche Eps = 1 km, a droite Eps = 4 km

Dans cette étude, nous appliquons I'algorithme de regroupement basé sur la densité DBSCAN,
de I’Anglais « Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise » développée par
Ester et al. (1996), avec les parametres Eps = 101 m et MinPts = 1, le choix de ces
parameétres revient a utiliser la méthode de labeling en ne considérant que les 4 voisins
verticaux et horizontaux de chaque pixel. En effet comme le souligne Shah et al. (2015), ce
choix de méthode permet d’éviter les fausses fusions de cellules.

5.2.3 Morphologie mathématique

1 Pixels du produit PANTHERE pour une meilleure visibilité.
2 Aprés application de la méthode de seuillage d’image « Graythres »
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Développé dans les années 60 par Georges Matheron et Jean Serra en France, la morphologie
mathématique est une théorie relativement récente. Elle a comme objectif I'analyse de
structures diverses issues de |'algebre, la théorie des treillis, les probabilités, etc.

Le domaine de traitement d’image reste le principal champ d’application de la morphologie
mathématique. Des opérations de segmentation, de quantification et de filtrage sont réalisées
avec des techniques issues de la morphologie mathématique.

Dans notre application, il est donc intéressant de voir comment la morphologie mathématique
peut nous aider a mieux déterminer I’extension des cellules précipitantes. En effet, la méthode
de seuillage nous a permis de définir les zones précipitantes de maniére dynamique, et puis
par la suite le regroupement basé sur la densité nous a permis également de diviser ces zones
en cellules indépendantes. Il reste donc a traiter chaque cellule précipitante indépendante de
facon a éliminer les pixels en bordure pouvant défigurer sa morphologie et nous induire en
erreur lors de sa modélisation en ellipse dans les étapes a venir (sous-section 5.4.1). La
technique de I’érosion, I'une des opérations basiques de la morphologie mathématique, nous
permet d’atteindre cet objectif.

L'idée de I’érosion mathématique est simple : un petit objet d’'une géométrie connue, appelée
élément structurant B sonde I'image X'. L’érosion de X' par B (noté X' © B) résulte a la
suppression de toutes les régions qui ne peuvent pas contenir I'élément structurant B en
entier. La figure 5.7 permet d’illustrer I'effet de cette opération sur un cas élémentaire.

(a) X' (b) B (c) X’&6 B

Figure 5.7 : Effet de I’érosion mathématique sur I'objet X (a) par I'objet B (b) : 'objet X' © B
(c) (Kofi, 2014) (modifié)

Afin d’illustrer les effets de I'’érosion mathématique dans notre cas, nous I'appliquons sur le
champ radar du premier événement a 04h25 UTC avec deux éléments structurants différents.
Le premier consiste en un carré de 5 pixels de coté, contre 10 pixels pour le deuxieme. La
figure 5.8 donne les champs radar obtenus en comparaison avec le champ original. Nous
pouvons constater plusieurs différences. D’abord les microcellules (constituées de quelques
pixels seulement) disparaissent des I'application du masque de 5 pixels, alors que le masque
de 10 pixels permet la suppression de cellules un peu plus grandes comme le montre I'ellipse
verte dans la figure 5.8. Les contours des plus grandes cellules sont mieux définis aprés
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I'application de I’érosion mathématique, dans le sens ou il devient plus aisé de les modéliser
avec des polygones avec un nombre de segments moins important. Cependant I'action du
masque de 10 pixels est agressive et réduit de maniére notable la taille de toutes les cellules.
Enfin, la suppression des microcellules permet également de distinguer clairement les cellules
sur chaque image radar.
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Figure 5.8 : Effets de I'application de I’érosion mathématique avec deux éléments
structurants : a. Sans application de I’érosion, b. Avec application de I’'érosion avec un
élément de 5*5 pixels, c. Avec application de I’érosion avec un élément de 10*10 pixels

Dans la figure 5.8, nous avons utilisé des masques (ou éléments structurants) de 5 ou 10 pixels
afin de montrer les effets de I'’érosion mathématique. En réalité, nous estimons que |'usage
d’un élément structurant d’une taille de 2 pixels! est suffisant pour notre application, puisqu’il
nous permet de supprimer les microcellules, et de séparer clairement les grandes cellules sans
en modifier en profondeur le contour et, par extension, la surface.

5.3 Trajectoires des cellules précipitantes dans un événement pluvieux

Nous avons montré dans la section 5.2 comment passer d’'un champ radar brut a un champ
radar avec des cellules précipitantes bien identifiées. Il est temps maintenant de suivre
I’évolution de chaque cellule précipitante au fil de I'’événement pluvieux dans lequel elle s’est
formée. Pour ce faire, nous supposons qu’une cellule ne change pas de maniére significative
de forme, ni de distribution des intensités de précipitations surtout pour une résolution
temporelle de 5 minutes. La méthode SALJEdA se base sur cette hypothése pour reconstruire
les trajectoires de chaque cellule. C'est une méthode dérivée de la méthode SAL (Structure,
Amplitude, Localisation) congue pour la vérification quantitative des prévisions, a laquelle
Shah et al. (2015) rajoutent deux parameétres : I'excentricité et I'aire pour |'utiliser comme

1 Des éléments structurants de plusieurs tailles (1,2,5 et 10 pixels) ont été testés sur les images radar des deux
événements pluvieux étudiés pour déterminer le choix de la taille adéquate.
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méthode de prévision immédiate voire a courte échéance. Nous présentons toutes les
composantes de la méthode SALJEdA dans la sous-section suivante, avant de présenter
I'algorithme nous permettant d’exploiter ses composantes pour reconstruire les trajectoires
des cellules dans chaque évenement.

5.3.1 Composantes de la méthode SALdEdA

Considérons deux images radar consécutives qui correspondent aux instants t —1 et t
respectivement. Soit i =1,,,N, le nombre de cellules dans I'image radart —1 et j =
1,,,N’p le nombre de cellules dans I'image radar en t. Avec R; représentant les taux de
précipitation d’une cellule i et R;"*** le taux de précipitation maximum de cette cellule, les
composantes de la méthode SALdEdA sont définis avec les notations suivantes :

1. La composante de Structure

Cette composante est la comparaison des champs d’intensités de précipitations normalisés
pour les cellules i (t — 1) et (t). Ainsi, la composante de structure s’exprime sous la forme :

(5.1)

S, = |—2
v ‘Vi +V
Avec :

. R:
v = 2ot B (5.9)
12

De I'équation 5.1, on déduit que S; ; prend des valeurs entre O et 1. 5; ; = 0 implique que V; =
V; et par conséquent les cellules i et j possedent la méme structure. A l'inverse S;; =1
indique qu’elles sont substantiellement différentes.

2. Lacomposante d’Amplitude

La composante d’amplitude A se construit de la méme maniere que la composante de
structure S, cependant nous utilisons la différence normalisée des moyennes des taux de
précipitation pour les deux les cellules i (t — 1) etj (t) au lieu deV; . U'amplitude A4, ;
s’exprime donc ainsi :

_|Me=,
Ajj = (5.3)

M; + M;

Avec M; le taux de précipitation moyen de la cellule i et M; le taux de précipitation moyen de
la cellule j. De maniere similaire a la composante de Structure, quand 4; ; est égal ou proche
de zéro, les cellules i et j se ressemblent, et plus cette valeur est proche de 1, plus ces deux
cellules sont en désaccord, i.e., il est peu probable que la cellule j représente I’évolution de i
au fil du temps.

3. La composante de Localisation

La composante de localisation L; ; est la distance normalisée entre les centres de gravité des
cellules i et j. Chaque pixel d’'une cellule posséde un poids qui est tout simplement la valeur
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du taux de précipitation correspondant a ce pixel, ainsi le centre de gravité d’une cellule est
par définition proche de la région avec les précipitations les plus intenses au sein de la cellule.
La normalisation se fait par la distance maximale d entre deux pixels dans le champ radar
(Shah et al., 2015 ; Wernli et al., 2008), i.e. d = 40 km dans notre cas. Ainsi la composante
L;; s'écrit:

L, =16 =Gl (5.4)
1] d "

Avec G; et G; les centres de gravité des cellules i et j, respectivement. La composante de
localisation est un indicateur du déplacement de la cellule i. En effet si L; ; = 0, cela veut dire
que les centre de gravité G; et G; sont confondus. Par conséquent, si la cellule j représente
I’évolution de i au fil du temps, c’est que la cellule i est restée statique. Néanmoins, cela ne
veut pas dire qu’elle n’a pas évolué de forme ou de distribution des intensités puisqu’on peut
avoir le méme centre de gravité pour des formes et des distributions d’intensité différentes.
A linverse siL; ; = 1, cela veut dire que la distance entre les deux centres de gravité est
maximale et est égale a 40 km, et compte tenu de la résolution temporelle des champs radar
de 5 minutes, on peut conclure qu’il est pratiquement impossible que la cellule j soit
I’évolution dei. La composante de localisation s’avere donc un outil intéressant pour la
reconstruction de la trajectoire des cellules.

4. La composante d’excentricité

En modélisant chaque cellule précipitante comme ellipse, on obtient des indicateurs précis de
ses dimensions a savoir son centre, son petit et grand axe et son excentricité E qui s’exprime
ainsi :

E=1-2 (55

Avec a et b représentant le petit axe et grand axe, respectivement.

En supposant que ces données ne varient pas brutalement au fil du temps, on peut s’attendre
a ce que l'excentricité ne varie pas beaucoup également. La composante d’excentricité dE
vise a calculer cette variation pour pouvoir se prononcer sur la liaison entre les cellules i et .
Elle s’exprime ainsi :

Avec E; et E; les excentricités des cellules i et j, respectivement. Quand dE; ;, s’approche de

J?
zéro, cela veut dire que les cellules i et j ont des excentricités similaires et par conséquent les

ellipses les modélisant sont similaires.
5. La composante d’aire

La composante d’aire ou de surface d4; ; représente la différence normalisée des aires des
cellulesietj:

A — A

=L (5.7
A + 4 7

aa-|
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Avec A; et A; les surfaces des cellules i et j respectivement. Leur calcul s’avére assez simple
puisqu’il suffit de calculer le nombre de pixels dans chaque cellule. De méme que pour les
précédentes composantes de la méthode, des valeurs de dA4; ; proches de zéro indiquent que
les cellules ont des surfaces quasi similaires et qu’il est donc fort probables que I'on observe
en fait I’évolution d’'une méme et unique cellule au fil du temps.

5.3.2 Détermination des trajectoires

Chacune des composantes de la méthode SALdEdA donne une indication sur la relation de
« parentalité » entre deux cellules précipitantes issues de différents pas de temps d’un
évenement pluvieux. La nature dynamique des précipitations fait que ces composantes
peuvent donner des résultats contradictoires. Par exemple, la composante d’aire peut
suggérer que la cellule i = 1 doit étre liée a la cellule j = 3 puisque les surfaces de ces deux
cellules sont similaires, alors que la composante de localisation peut indiquer une autre cellule
Jj = 5vu sa proximité de la cellule i = 1. La nécessité de pondération de ces composantes est
donc manifeste. Shah et al. (2015) proposent d’intégrer toutes les composantes de la méthode
SALdEdA dans une fonction économique @ a minimiser :

0= 2 ., (58)

Avec C; ; : le colt associé a la liaison entre la cellule i et j :
Ci,j = alSi,j + azAi,j + CC3LL'J' + CZ4dEl',j + a5dAl-,j (59)

Les coefficients ay, k = {1,,,5} sont des coefficients de pondération compris entre 0 et 1.
Shah et al (2015) proposent de donner a la composante d’aire, de structure et de localisation
un poids similaire, et la moitié de ce poids pour la composante d’amplitude et un quart pour
la composante d’excentricité, soit :

a, = as = as = 0.267 ; a, = 0.133; a, = 0.066 (5.10)

La résolution de I'’équation 5.9 est réalisée grace a l'algorithme hongrois, aussi appelée
algorithme de Kuhn-Munkres (Christos et Kenneth, 1998). Il s’agit d’un algorithme
d’optimisation combinatoire congu pour résoudre les problemes d’affectation ou
d’appariement, ici cet appariement se fait entre deux ensembles de cellules, le premier
composé de n éléments (appartenant a l'instantt — 1) et le deuxiéeme composé de m
éléments (appartenant a I'instant t).

Pour appliquer cet algorithme, nous calculons les composantes de la méthode SALJEdA pour
chaque cellule des deux évenements pluvieux considérés. La figure 5.9 présente I’évolution
du nombre de cellules identifiées pour chaque pas de temps pour ces deux évenements. Nous
pouvons voir que ce nombre évolue de maniere assez significative pour le premier événement
ou il oscille entre un et sept. Cela correspond d’abord a I'entrée dans la zone d’étude de
nouvelles cellules précipitantes au fil de I’événement, mais peut correspondre également aux
séparations de grandes cellules en cellules plus petites, de la méme maniére plusieurs cellules
peuvent s’agglomérer en une cellule au fil du temps et on parle dans ce cas-la de « fusion ».
Pour le deuxieme événement, le nombre de cellules présentes sur le champ d’étude en un pas
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de temps donné ne varie pas énormément et reste compris entre deux et quatre, ce qui
correspond bien visuellement a la distribution de quelques plus larges cellules.
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Figure 5.9 : Evolution du nombre de cellules identifiées pour chaque pas de temps pour les
deux événements pluvieux étudiés

Pour prendre la mesure de la méthodologie et de I'importance relative des différentes
composantes, nous considérerons a tour de role que la variable de colt de la fonction
économique (équation 5.9) est égale a une seule composante de la méthode SALdEdA avec
un poids égal a 1, cela nous permet de déterminer la capacité de chaque composante a déceler
les trajectoires des cellules. Le tableau 5.1 présente les résultats avec la méthode
« Pourcentage correct » : nous déterminons pour chaque composante, et pour les deux
évenements, le nombre de « bonnes» et « mauvaises » trajectoires restituées en
comparaison avec les trajectoires identifiées a I'ceil nu. De par sa subjectivité, cette méthode
n’est pas optimale, comme le souligne Shah et al. (2015), mais elle présente I'avantage d’étre
efficace. Nous déterminons ainsi 12 trajectoires pour le premier évenement et 6 pour le
deuxieme.

La composante de localisation L identifie 75% des trajectoires pour le premier événement et
83% pour le deuxieme, il s’agit du meilleur paramétre pour reconstruire les trajectoires pour
les deux évenements considérés. La composante de structure S permet de reconstruire la
moitié des trajectoires correctement. Cependant elle entraine I'établissement de mauvaises
trajectoires quand plusieurs cellules précipitantes présentent des distributions de taux de
précipitation similaires sur une méme image radar. La composante dA identifie 33% des
bonnes trajectoires pour le premier éveénement mais 67% pour le deuxieme, nous expliquons
cette différence par la nature du second évenement, ou les petites cellules convectives sont
suffisamment différentes en termes d’aire que les affectations par I'algorithme hongrois
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permettent d’obtenir les bonnes liaisons. Les composantes d’amplitude A et d’excentricité dE
affichent les pires performances en particulier pour le premier événement, ces deux
parametres sont sensibles aux changements du taux de précipitation et a la forme des cellules
respectivement, ce qui explique leur capacité réduite a retrouver les bonnes liaisons pour le
premier événement.

Tableau 5.1 : Capacité de chaque composante de la méthode SALJEdA a identifier la
trajectoire des cellules dans les deux évenements considérés

. . . . . Pourcentage
Bonnes trajectoires Mauvaises trajectoires Pourcentage correct correct Pourcentage
correct
(molyerline (moyenne)
Premier Second Premier Second Premier Second p(,)u\r es deux selon Shah et
Evenement | Evenement | Evenement | Evenement | Evenement | Evenement ev’ene'njets al. (2015)
étudiés)
S 6 3 6 3 50% 50% 50% 77%
A 2 3 10 3 17% 50% 33% 19%
L 9 5 3 1 75% 83% 79% 29%
dE 3 3 9 3 25% 50% 37% 4%
dA 4 4 8 2 33% 67% 50% 79%

A la lumiére des moyennes de « Pourcentage correct » présentées dans le tableau 5.1, nous
nous apercevons que la performance des composantes de la méthode SALdEdA varie
grandement entre notre cas d’étude et I’étude de Shah et al. (2015), en particulier pour la
composante de localisation qui permet de reconstituer les trajectoires des cellules avec un
taux de réussite de 79% dans notre cas, contre 29% seulement pour I'étude de Shah et al.
(2015), ceci est valable également pour la composante d’excentricité qui enregistre un taux
de réussite de 37% dans notre cas, contre 4% seulement pour I'étude de Shah et al. (2015).

Il est a noter que le jeu de données de Shah et al. (2015) est plus important avec 14
évenements pluvieux ayant survenu en ltalie (10 évenements stratiformes a Foggia et 4
évenements convectifs a Turin), totalisant 683 trajectoires de cellules précipitantes. Toutefois,
I'application des poids découlant de cette étude dans notre cas (équation 5.10) ne permet de
reconstituer correctement que la moitié des trajectoires des cellules des deux évenements
pluvieux étudiés. Compte tenu des performances des différentes composantes de la méthode
SALAEdA (tableau 5.1) pour les deux évenements pluvieux étudiés ici, nous proposons donc
de résoudre l'algorithme hongrois avec les poids suivants :

a; =0.1;a, =0.05; a3 =0.70;a, = 0.05; a5 = 0.1 (5.11)

En effet, les poids de I'équation 5.11 permettent de respecter le classement de chaque
composante de la méthode SALdEdA en termes de « Pourcentage correct », tout en ayant
des performances supérieures a chague composante prise individuellement. D’autres
combinaisons de poids peuvent étre envisagées, mais nous choisissons la combinaison de
I’équation 5.11 puisqu’elle permet d’obtenir la meilleure performance parmi une dizaine
d’autres combinaisons testées.
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Les différences entre les poids des équations 5.10 et 5.11 peuvent étre dues a la méthode
d’identification des zones pluvieuses. En effet, Shah et al. (2015) choisissent un seuil de 28 dBZ
(2.02 mm/h selon la relation de Marshall-Palmer) pour tous les évenements convectifs, et un
seuil de 20 dBZ (0.64 mm/h selon la relation de Marshall-Palmer) pour tous les événements
stratiformes. Alors que nous avons choisi une méthode dynamique d’identification des zones
pluvieuses (sous-section 5.2.1).

Le tableau 5.2 nous présente les résultats d’identification des trajectoires avec les nouveaux
poids adoptés. Le taux de bonnes trajectoires identifiées s’améliore et atteint 92% pour le
premier événement, soit un bond de +17% par rapport a la meilleure composante L (75%,
tableau 5.1). Pour le deuxiéme événement, nous conservons la meilleure performance de la
composante L soit 83% de bonnes trajectoires.

Tableau 5.2 : Capacité de chaque composante de la méthode SALJEdA a identifier la
trajectoire des cellules dans les deux événements considérés avec les poids de I’'équation

(5.11)
Evénement Bonnes trajectoires Mauvaises trajectoires Pourcentage Correct
Premier
Evenement 11 1 92%
Second
Evenement 5 1 83%
Total 16 2 89%

Il est a noter que pour notre méthode, lorsqu’on a deux cellules qui fusionnent a un pas de
temps donné, nous comptabilisons la nouvelle cellule créée comme faisant partie d’'une seule
trajectoire (désigné par 'algorithme hongrois), et nous cléturons I'autre trajectoire. Comme
notre zone d’étude est d’extension géographique assez réduite, nous n’observons les
évenements pluvieux que de maniere partielle, par conséquent de mauvaises liaisons peuvent
étre établies dans les trajectoires entre des cellules entrantes et sortantes du bassin. Pour
éviter cela, nous imposons une condition de direction et de vitesse pour la validation des
trajectoires. Comme pour le logiciel TITAN (Annexe 2), nous considérons qu’une cellule ne
peut pas dépasser une vitesse donnée, que nous fixons a 240 km/h (soit un déplacement de
plus de 20 km, le rayon de notre zone d’étude en un seul pas de temps de 5 minutes).
Concernant la direction, nous considérons qu’elle doit étre cohérente avec la direction
générale du mouvement! de I'événement, par conséquent, nous coupons en deux chaque
trajectoire ou la direction s’inverse, cela correspond généralement a la rentrée de nouvelles
cellules dans la zone d’étude?.

ILe calcul de coordonnées des centres de gravité des cellules faisant partie d’'une méme trajectoire, et ce pour 1 5 9
toutes les trajectoires identifiées dans deux images radar subséquentes, nous permet de déterminer la

direction générale du mouvement.

2 La vitesse limite de 240 km/h permet également de s’assurer que des cellules sortantes de la zone d’étude ne

puissent étre reliées a des cellules qui y rentrent.



5.4 Prévision immédiate des précipitations

Les étapes précédentes a savoir : l'identification des zones de pluie, et puis des cellules
précipitantes et leur liaison en trajectoires au fil de chacun des deux événements pluvieux
nous amenent a notre objectif : réaliser des prévisions par extrapolation. Sion note T I'instant
présent, on souhaite faire des prévisions aT + n't,n’ = {1,2,...}, T est I'unité temporelle
pour la prévision, communément noté FLT de I'anglais « Forecast Leading Time ». Dans notre
cas T = 5 minutes.

Nous présentons dans les trois sous-sections suivantes le choix des variables d’intéréts a
extrapoler, et la technique d’extrapolation (le lissage exponentiel), puis nous appliquons cette
technique sur les cellules de nos deux événements considérés a plusieurs échéances n’' =

{1,2,...}.
5.4.1 Variables d’intérét

La méthodologie que nous avons suivie jusqu’a présent est essentiellement géométrique.
Chaque objet, i.e., cellule, est identifié et poursuivi individuellement pour retracer sa
trajectoire. Les prévisions que nous souhaitons obtenir doivent nous renseigner sur la
localisation et I'extension géographique de chaque cellule dans le futur, c’est pour cela que
nous choisissons les variables d’intéréts suivants :

e Lasurface de la cellule

e Legrand axe

e Le petit axe

e L’angle d’orientation

e lavitesse

e Ladirection

e Le taux de précipitation moyen

Le petit et grand axe découle du fait que nous modélisons déja chaque cellule par une ellipse
pour calculer la composante dE de la méthode SALdEdA. |l s’agit a chaque fois de la plus
petite ellipse enfermant tous les pixels d’une cellule, nous appliquons ici I'algorithme
développé par Moshtagh (2005) pour retrouver cette ellipse pour chaque cellule. Extrapoler
ces deux variables nous permet d’estimer I'extension spatiale de chaque cellule dans le futur.

L'angle d’orientation référe a I’'angle de I'ellipse dans le référentiel de la zone d’étude. Il s’agit
d’un complément nécessaire au petit et grand axe pour placer la cellule extrapolée sur la zone
d’étude. La vitesse joue un role similaire. Quant a la direction, il s’agit de I'angle du vecteur
vitesse et non pas I'angle d’orientation de I'ellipse.

Le taux de précipitation moyen est la seule variable non géométrique que nous choisissons.
Elle nous permettra de prédire les taux de précipitation futurs.

5.4.2 Extrapolation des variables d’intéréts par lissage exponentiel

Notons la variable d’intérét a I'instant T : yr, la prévision consiste a obtenir la valeur de
YVr4nz- POurn =1, on peut écrire :
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dy
Yree =yr+ 0T (5:12)

Nous supposons que I’évolution de la variable d’intérét y; estlinéaire, et que les observations
les plus récentes ont un effet plus important que les observations antérieures sur I’évolution
des valeurs y;,,.. Le lissage exponentiel selon Montgomery et al. (2008) permet alors de faire
des extrapolations de variables sous ces deux hypotheéses.

Notons ¥y la variable ajustée et y; la variable extrapolée de y; respectivement. Le lissage
exponentiel commence par :

37(1)T =AMyr + (1 = A)Pr_1 (5.13)

P, =AY+ A= ) @ (5.14)

Avec O et 7@, les lissages du premier et du second ordre et A" un poids variant entre 0
et 1 contrélant le degré du lissage : de fortes valeurs de A’ donnent un lissage moins prononcé.
Montgomery et al. (2008) recommandent des valeurs de A’ comprises entre 0.2 et 0.4

L’hypothése de linéarité nous permet d’extrapoler y; alinstantT +n't,n' ={1,2,...} eton
obtient ainsi :

) AN L AN L
Yramt = (2 7 W)y“h - <1 T /1') y@_ (5.15)

5.4.3 Evaluation de la performance de la prévision par la méthode SALJEdA sur le bassin
Clermontois avec le radar LaMP en bande X

Afin d’obtenir un historique de deux valeurs pour chaque variable d’intérét, nous devons avoir
trois champs radar en mémoire. En effet, le calcul de la vitesse et de la direction requiert a
minima deux pas de temps successifs pour chaque valeur. Nous allons donc nous baser sur un
historique de 15 minutes pour effectuer les prévisions. Compte tenu de la durée de séjour
assez réduite des cellules dans la zone d’étude pour les deux évenements, nous fixons les
délais de prévisions FLT a : 5, 10, 30, 45 minutes et une heure au maximum.

Comme nous l'avons expliqué dans la sous-section précédente, nous utilisons le lissage
exponentiel pour extrapoler les variables d’intérét a différentes échéances. Montgomery et
al. (2008) recommandent des valeurs de A’ (équation 5.15) comprises entre 0.2 et 0.4, alors
que Shah et al. (2015) proposent des valeurs allant de 0.48 a 0.52. De maniére expérimentale?,
nous optons pour A’ = 0.4.

Nous avons établi dans la section précédente, que nous arrivions a identifier les véritables
trajectoires des cellules précipitantes avec un taux de réussite globale de 89% pour les deux

1 Prévision a 5, 10 et 30 minutes pour 6 trajectoires issues des deux événements pluvieux étudiés, avec des
valeurs de 1’ = {0.2,0.25, 0.3,0.35,0.40, 0.45, 0.50,0.55}, les meilleures prévisions ont été obtenues avec 1 =
0.4
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évenements pluvieux considérés (Tableau 5.2). Nous réalisons maintenant des extrapolations
des variables d’intérét pour ces cellules suivant les bonnes trajectoires de maniere que nos
prévisions restent dans le domaine d’étude’.

Ci-dessous, nous passons d’abord en revue les grandes familles de méthodes de vérification
des prévisions et nous présentons ensuite la méthode adoptée dans le cadre de cette étude.
Nous cloturons enfin ce chapitre par la présentation des résultats d’évaluation des prévisions
réalisées avec la méthode SALdEdA pour nos cas d’étude.

5.4.3.1 Méthodes de vérification des prévisions

De la fin du 19™ siécle et jusqu’a la moitié du 20®™¢, la vérification des prévisions en
météorologie était ponctuelle et binaire i.e. les prévisionnistes voulaient savoir si dans le site
d’une station donnée, un orage s’était produit ou pas a une date donnée. lls comparaient donc
leurs prévisions aux observations relevées dans le site pour la validation de la méthode de
prévision. Depuis I'avénement du radar météorologique, du satellite et d’autres moyens de
télédétection, le champ des observations s’est élargi en termes de résolution spatio-
temporelle. En parallele, les modeles météorologiques se sont développés également
poussant a élaborer des méthodes de vérification plus sophistiquées. Murphy (1993) définit
trois catégories de vérification en fonction des objectifs du prévisionniste :

e Cohérence (ou « Consistency ») : les prévisions sont considérées correctes si elles sont
cohérentes avec I’avis de I'expert humain.

e Qualité : les prévisions sont considérées correctes si elles sont validées par des
observations.

e Valeur: dans ce type de vérification, on mesure I'impact des décisions prises sur la
base des prévisions effectuées.

Dans le domaine de la prévision des précipitations, nous nous intéressons essentiellement a
la seconde catégorie. Nous évaluons donc la performance du procédé de la prévision grace
aux observations réalisées en aval.

Afin de se prononcer sur la qualité d’une prévision a une échéance donnée, on ne peut pas
s’arréter au critere de surface et d’intensité comme le souligne Gilleland et al. (2009). En effet,
on peut prédire correctement la surface et I'intensité des précipitations, mais se tromper sur
la localisation par exemple, c’est pour cela que |'usage d’un parameétre ou score unique pour
évaluer une prévision peut induire une double pénalité : d’abord parce qu’on a fait la bonne
prévision mais a la mauvaise localisation, et ensuite parce qu’on n’a pas fait la mauvaise
prévision a la bonne localisation (Wernli et al., 2008). Afin d’éviter cette double pénalité,
guatre catégories de méthodes sont proposées :

e Les méthodes dites « neighborhood » ou « fuzzy » ou « upscaling » : les grilles du
champ radar sont redéfinies de maniére a avoir une résolution spatiale moins
importante. Pour chaque nouveau pixel, une nouvelle valeur de réflectivité/taux de
précipitation est calculée a travers une moyenne simple par exemple des valeurs des
anciens pixels gu’il contient. Cela a pour effet de lisser le champ radar. La répétition

1 Afin de pouvoir évaluer la précision des prévisions avec les images radar des échéances de la prévision.
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de ce processus permet l'usage de score catégoriels (comme le biais ou I'ETS
« Equitable Threat Score » (Legorgeu, 2013)).

e Les méthodes dites « scale separation » ou « scale decomposition » : dans ce type de
méthode, un filtre spatial est appliqué aux champs d’observation et de prévision. Il
s’agit d’un filtre a bande passante unique comme la transformée de Fourier. Les
champs obtenus sont généralement différents de maniéere significative par rapport aux
champs originaux. Leurs caractéristiques sont analysées pour différentes échelles
spatio-temporelles ce qui, selon Legorgeu (2013), permet d’isoler des phénomenes
physiques associés a une échelle particuliére. La technique d’ondelette de Briggs et
Levine (1997), et la technique Intensity-scale-IS (Casati et al., 2004) sont d’autres
illustrations de ce type de méthodes.

e Les méthodes orientées objets : s’inscrivant dans la méme approche que la méthode
SALdAEdA, ce type de méthodes vise a comparer chaque cellule extrapolée dans le
champ de prévision par rapport a sa correspondante dans le champ des observations.
La comparaison se fait en termes de localisation, structure, amplitude...Plusieurs
méthodes de vérification orientées objet existent dans la littérature comme celle de
Wernli et al. (2008) pour n’en citer qu’une.

e Les méthodes dites «field deformation »: ces méthodes se basent sur la
« déformation » du champ des prévisions pour le rendre plus en accord avec le champ
des observations a travers un champ de vecteurs de déplacement. Ce dernier champ
de vecteurs nous renseigne sur la qualité des prévisions effectuées sur I'ensemble du
champ radar. Plusieurs techniques issues du monde de I'imagerie existent dans ce
sens (Gilleland et al., 2008. ; Keil et Craig, 2009 ; ...).

Dans le cadre de notre étude, nous nous intéressons aux méthodes orientées objet pour rester
en phase avec la technique SALdEdA. Dans la sous-section suivante, nous développons la
méthode de vérification des prévisions par tableaux de contingence spatiale et d’intensité que
nous utilisons pour évaluer la performance de nos prévisions a différentes échéances. Nous
utilisons cette méthode de vérification également sur les prévisions obtenues par application
de I'approche eulérienne pour mesurer la performance de la méthode SALdEdA par rapport
a cette méthode basique.

5.4.3.2 Méthode de vérification des prévisions par tableaux de contingence spatiale et
d’intensité :

Nous réalisons des prévisions pour chaque trajectoire identifiée au fil des deux évenements
pluvieux considérés. Nous sommes donc amenés a vérifier les prévisions pour chaque
trajectoire a I'aide de plusieurs champs d’observations en fonction de I’échéance de prévision
souhaitée.

Quand la zone de chevauchement entre la cellule extrapolée et |a cellule observée (modélisée
par une ellipse) est supérieure a la zone de non-chevauchement, on parle d’une bonne
prévision sur le plan spatial, on utilise communément le terme anglais « hit ». On parle de
sous-estimation dans le cas b) de la figure 5.10 ou la cellule extrapolée se trouve englobée par
la cellule observée, il s’agit d’une surestimation dans la situation inverse (cas c). Pour les trois
cas restants dans la figure 5.10, on parlera successivement de fausse localisation (la cellule
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extrapolée peut reproduire les caractéristiques de la cellule observée mais pas au bon
endroit), d’évenement manqué (I’extrapolation indique a tort la dissipation de la cellule) et
enfin de fausse alerte dans le cas inverse (la prévision indique I'existence d’une cellule
pluvieuse que I'on n’observe pas dans le champ des observations).

A partir des différents cas de figure, on peut dés lors établir un tableau de contingence afin
d’évaluer la performance de notre méthode de prévision sur le plan spatial.

Nous établissons ensuite un autre tableau de contingence relatif cette fois au taux moyen de
précipitation. Dans le cas de I'établissement de ce deuxieme tableau, nous ne prenons
explicitement en compte que les cas de bonnes prévisions (les surestimations et sous-
estimations des précipitations), en considérant tous les autres cas possibles comme de fausses
alertes. Nous prenons comme critére de bonne prévision le fait que le taux de précipitation
moyen prévu R4, S0it €gal au taux de précipitation observé R, avec une marge de plus ou
moins 10%. Avec cette définition empirique, la surestimation survient donc quand Rp;.¢y,, >
1.1 Ryps et la sous-estimation quand Rp¢py, < 0.9 Rpps.

Original Storm
Forecasted Storm
7

Overlapped Ore,

'S¢
© p

- ] ®

Not overlapping
Original (NOO)
{ J

(b) ()
(a)

() () 0}

Figure 5.10 : Cas de figure du rapport entre la cellule extrapolée (prévision en rouge) et la
cellule observée (en noir) : a) la cellule observée et extrapolée se chevauchent ; b) sous-
estimation de la cellule observée ; c) surestimation de la cellule observée ; d) fausse
localisation ; e) événement manqué ; f) Fausse alerte. (Shah et al., 2015)
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5.4.3.3 Résultats d’évaluation des prévisions

L’application de la méthode de vérification présentée dans la section précédente donne les
résultats résumés dans les tableaux de contingence 5.3 et 5.4 établis globalement pour nos
deux cas d’étude.

Dans le tableau 5.3, nous nous intéressons a la performance de la prévision sur le plan spatial.
Pour les prévisions a 5 et 10 minutes, le taux de bonnes prévisions reste majoritaire avec 89%
et 63% respectivement. Le taux de bonnes prévisions chute a 38% quand on porte I'échéance
a 30 minutes, et le taux de sous-estimation grimpe de 0% a 38% pour cette méme échancre,
on observe cela quand la cellule précipitante en question se développe de maniere
significative dans les 30 minutes séparant la prévision aux pas de temps utilisés pour la
réaliser, on observe également une dynamique inverse puisqu’on obtient une surestimation
dans 25% des cas. Pour I'échéance de 45 minutes, le taux de sous-estimation grimpe a 60% et
celui de surestimation a 40% : cette échéance marque donc le point ou notre méthode
d’extrapolation atteint ses limites du point de vue spatial. La premiére fausse alerte est
enregistrée pour I’échéance d’une heure et correspond a un cas ou I'on n’arrive pas a prévoir
la dissipation d’une cellule précipitante.

Tableau 5.3 : Viérification spatiale des prévisions pour les deux événements pluvieux
considérés, selon plusieurs échéances, avec a) Méthode de vérification des prévisions par
tableaux de contingence spatiale (figure 5.10) et b) I'approche eulérienne.

Sous- . . . Evenement Fausse
. . Surestimation Bonne prévision , L Fausse alerte
estimation manqué localisation

Echéance
(minutes)

5[ 0% 0%| 11% 0%| 89%| 17% 0% 0% 0%| 83% 0% 0%
10| 0% 0%| 38% 0%| 63% 5% 0% 0% 0%| 95% 0% 0%
30| 38% 0%| 25% 0%| 38% 0% 0% 0% 0% | 100% 0% 0%
45| 60% 0%| 40% 0% 0% 0% 0% 0% 0% | 100% 0% 0%
60| 33% 0% 0% 0%| 33% 0% 0% 0% 0%| 67%| 33%| 33%

Le tableau 5.3 donne également les résultats obtenus avec I'approche eulérienne (Annexe 2)
ou la plupart des prévisions tombent dans le cas de « fausse localisation » (cas d. de la figure
5.3), ce qui démontre la nette supériorité de la méthode SALdAEdA.

Concernant le tableau 5.4 de contingence portant sur le taux de précipitation moyen, nous
remarquons des similitudes avec les performances de prévision de la méthode SALdEdA sur
le plan spatial. En effet les meilleures performances sont réalisées pour I'échéance de 5
minutes avec 73% de « bonne prévision ». La qualité de la prévision se dégrade cependant
pour les échéances de 10, 30 et 45 minutes ou les taux de « bonne prévision » sont
respectivement de 50%, 38% et 40%. Les sous-estimations du taux moyen de précipitation
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sont d’un ordre équivalent pour ces échéances (38%, 38% et 40% respectivement). A I'instar
de la vérification spatiale, I'extrapolation du taux de précipitation pour I'échéance de 60

minutes donnent les prévisions de la plus mauvaise qualité.

Il est a noter que nous n’évaluons pas dans le tableau 5.4 la qualité des prévisions du taux de
précipitation moyen pour I'approche eulérienne puisque la prévision spatiale suivant cette

approche donne lieu majoritairement a des « fausses localisations ».

Tableau 5.4 : Vérification du taux de précipitation moyen des prévisions pour les deux
événements pluvieux considérés, selon plusieurs échéances.

Echéance Sous-estimation Surestimation Bonne prévision Fausse alerte
5 9% 18% 73% 0%
10 38% 13% 50% 0%
30 38% 25% 38% 0%
45 40% 20% 40% 0%
60 33% 33% 0% 33%
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5.5 Résumé et Conclusion

Dans le chapitre 2, nous avons montré l'intérét de I'utilisation du radar en bande X pour la
reconstruction des champs de pluie en haute résolution, et par conséquent, I'identification
des structures précipitantes difficiles a identifier avec des radars en bande S ou C ou encore
moins par un réseau pluviométrique. Dans ce chapitre nous avons cherché a exploiter les
avantages du radar en bande X pour réaliser des prévisions a courte échéance sur le bassin
Clermontois a travers deux événements pluvieux caractéristiques.

Contrairement aux méthodes a seuillage unique pour 'identification des zones précipitantes,
nous appliquons la méthode du seuillage d’image. C’'est une méthode dynamique qui nous
permet de s’adapter a chaque champ radar pour identifier et mettre en évidence les
principales zones de précipitations. L'étape suivante consiste a diviser chaque zone
précipitante en cellules indépendantes. Pour cela nous avons choisi d’appliquer I'algorithme
d’Ester et al. (1996) de regroupement basé sur la densité pour identifier et séparer les
différentes cellules contenues dans I'image radar. Nous appliquons ensuite une opération de
morphologie mathématique synonyme d’érosion sur tous les champs radar afin d’éliminer les
pixels pouvant déformer I'allure générale des cellules et donc nous induire en erreur dans la
phase de modélisation en ellipses notamment.

Aprés ces traitements, nous appliquons la méthode SALJEdA développée par Shah et al.
(2015) pour reconstituer les trajectoires des cellules pour les deux événements pluvieux.
Cependant, nous optons pour des poids différents, en favorisant la composante de localisation
auquel on attribue un poids prépondérant (0.7 contre 0.267 pour Shah et al. (2015)) et ce,
apres I'examen expérimental de plusieurs combinaisons de poids. Nous arrivons finalement a
reconstituer avec succes 89% des trajectoires pour I'ensemble des deux évenements.

Pour la phase finale, a savoir la prévision a courte échéance, nous nous limitons a une heure
comme échéance de prévision maximale compte tenu de I’extension géographique réduite de
notre zone d’étude. Cette prévision est d’abord spatiale avec plusieurs variables d’intérét
portant sur ce volet : la surface de la cellule, son grand axe et petit axe et I'angle d’orientation
en plus de sa vélocité (vitesse et direction). Elle porte aussi sur le taux de précipitation puisque
nous extrapolons également le taux de précipitation moyen des cellules pour chaque
trajectoire avec différentes échéances.

Nous appliquons la méthode de vérification des prévisions par tableaux de contingence
spatiale et d’intensité afin d’évaluer la performance de notre méthode de prévision. Il s’avere
gue la méthode est tres performante pour les échéances de 5 et 10 minutes ou la grande
majorité des prévisions sont correctes du point de vue de la localisation et d’intensité des
précipitations, mais les résultats commencent a se détériorer quand on effectue des
prévisions au-dela de 30 minutes, ou on assiste alors a beaucoup plus de surestimations ou de
sous-estimations, avec la premiere fausse alerte se manifestant dans notre cas d’étude pour
des prévisions a une heure.
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Résumé, conclusions générales et perspectives

Dans un contexte d’urbanisation accrue, les événements extrémes tels que les crues
soudaines risquent de causer des dégats socio-économiques de plus en plus importants. De
surcroit les changements climatiques auront comme conséquence directe I'augmentation de
ces événements en termes de fréquence et d’intensité. En réponse a cette situation inédite, il
est vital de développer, notamment pour le suivi des précipitations, des solutions innovantes
permettant aux acteurs gouvernementaux et privés de mieux appréhender et gérer les
conséquences de ces changements.

Ce travail de thése est une contribution aux efforts déployés depuis plusieurs décennies pour
I’'amélioration des estimations quantitatives des précipitations et I'élaboration de prévisions
immeédiates fiables, notamment pour le développement de systemes d’alerte opérationnels
en vue de sécuriser les biens et les personnes et de mitiger les risques et les dégats des crues
soudaines ou exceptionnelles.

Le projet de cette thése a été construit pour réaliser trois objectifs. D’abord, exploiter le
« petit » radar en bande X opéré par le Laboratoire de Météorologie Physique (Université
Clermont Auvergne) en conjugaison avec les pluviomeétres de sa zone de couverture pour
améliorer les estimations quantitatives des précipitations a trés haute résolution
spatiotemporelle. Ensuite, explorer les méthodes permettant de fusionner les données issues
de ce radar avec celles issues du réseau national de radars météorologiques ARAMIS dans ce
méme objectif. Et enfin, réaliser une premiére esquisse de prévision immédiate des
précipitations sur le bassin clermontois.

Nous avons rapporté dans ce manuscrit les travaux réalisés dans le cadre de cette these sous
forme de cing chapitres. Nous avons joint également trois annexes comportant des aspects
théoriques et des informations mentionnées dans le manuscrit, ainsi que I'article Seck et Van
Baelen (2018) publié dans le cadre de la these.

Dans le premier chapitre, nous présentons une vue d’ensemble sur le phénomene des
précipitations. Nous expliquons les principaux mécanismes de leur formation et les différents
types d’événements pluvieux qui en découlent, en particulier I'opposition entre précipitations
convectives et stratiformes. Nous décrivons par la suite les particularités des précipitations
urbaines. Nous présentons dans la seconde moitié de ce chapitre les deux instruments de
mesure communément utilisés pour mesurer la pluie, a savoir le pluviométre et le radar
météorologique. Pour ce dernier, nous développons son principe de fonctionnement et les
hypothéses permettant de définir le facteur de réflectivité, I'établissement de I'équation
régissant son fonctionnement, et les relations de conversion Z-R entre le facteur de réflectivité
et le taux de précipitation. Nous nous attardons par la suite aux différentes sources d’erreur
qui introduisent un biais plus ou moins important dans les mesures en comparaison avec les
mesures pluviométriques. Nous cléturons ce chapitre en décrivant a la fois l'algorithme
développé par Lengfeld et al. (2016) qui tire profit de données radar en band C ou S pour
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corriger les données radar les plus vulnérables aux effets de I'atténuation, y compris les
données en bande X, ainsi que I'algorithme classique de Hitschfeld et Bordan (1954).

Le deuxiéme chapitre présente une revue bibliographique globale sur les deux themes de ce
projet de these, a savoir les estimations quantitatives et les prévisions immédiates des
précipitations. Dans la premiére section, nous présentons, a travers plusieurs travaux issus de
la littérature, le lien positif entre I'amélioration des estimations quantitatives des
précipitations et I'amélioration des performances des modeles hydrologiques. L'examen
bibliographique nous permet par la suite d’affirmer que I'usage des méthodes géostatistiques
pour la fusion des données pluviométriques et radar est a ce jour le meilleur moyen pour
I'amélioration des estimations quantitatives des précipitations. Nous présentons dans
I'annexe 1 une vue générale des méthodes géostatistiques en question. Dans la deuxiéme
section, nous précisons la notion de « prévision immédiate » et nous présentons une revue
bibliographique des méthodes utilisées pour I'obtention de prévisions immédiates et a courte
échéance en utilisant les données radar uniquement, ou en assimilant ces données a des
modeles numériques pour améliorer la performance des prévisions pour toutes les échéances.
Cette seconde section est complémentée par I'annexe 2 qui présente de fagon plus
académique les grandes lignes des approches de prévision immédiate des précipitations.

Le troisieme chapitre est consacré a la présentation des éléments spécifiques a la réalisation
de ce travail, a savoir : la zone d’étude (topographie, bassin urbain, situation hydrologique...),
les instruments exploités (réseaux pluviométriques de la métropole Clermont Auvergne et de
Météo-France, radar en bande X du LaMP, produit PANTHERE de Météo-France), et
finalement les données issues de ces instruments.

Ce chapitre se décline donc en trois sections correspondantes chacune a un de ses éléments.
Dans la premiére section, nous définissons la zone d’étude, et nous présentons les éléments
(topographique, hydrologique...) ayant justifié la classification de ses deux plus grandes
agglomérations (Clermont-Ferrand et Riom) comme des territoires a risque d’inondation. La
seconde section est dédiée a la présentation de I'historique et des parameétres techniques du
radar du LaMP, des étapes permettant a Météo-France d’obtenir le produit PANTHERE a partir
de son réseau de radar (majoritairement en bande C et S), et finalement des spécificités et des
différences des deux réseaux pluviométriques de la métropole Clermont Auvergne et de
Météo-France disponibles sur la zone d’étude en termes de résolution temporelle, d’unité de
mesure, et d’emplacement. La troisieme section est consacrée aux données. En conséquence,
nous définissons les métadonnées (la période de I'étude et la résolution) et nous développons
une méthode pour le dépouillement de tous les événements pluvieux se trouvant dans la
période d’étude grace aux données du produit PANTHERE de Météo-France. Pour ce faire,
nous adaptons deux méthodes de séparation des séries pluviométriques en épisodes pluvieux
indépendants a I'aide des données radar (car ils peuvent prendre en compte la variabilité
spatiale des précipitations), et ce en remplacant I'observation pluviométrique (cumul ou
intensité des précipitations) par le 92eme percentile du champ de précipitations
correspondant de notre zone d’étude, que nous appelons le parametre F92. Le choix d’un tel
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parametre a été dicté par I'exigence de pouvoir identifier une multitude de structures
précipitantes avec des extensions spatiales variées sur la zone d’étude. Nous arrivons donc a
identifier 157 événements pluvieux indépendants dans la période d’étude avec un temps de
séparation minimal de 4 heures et 30 minutes entre deux événements successifs. Notre
examen de la performance des méthodes géostatistiques se décline par régime de
précipitations. C’'est pour cela que nous avons dédié une sous-section de ce chapitre a la
présentation de la méthode adoptée pour classifier les images radar par type de précipitations
(convectif, stratiforme ou mixte), aprés un passage en revue de la littérature sur le sujet. Les
deux derniéres sous-sections se concentrent sur les données du radar en bande X du LaMP,
en expliquant d’abord la méthode utilisée pour la correction des images issues de ce radar,
des échos de relief, et puis en effectuant une analyse de la qualité de ces données. Nous
réalisons que la qualité des données du radar en bande X pendant la période d’étude est
comparable a d’autres radars, comme celui en bande C de I'étude de Rabiei et Haberlandt
(2015), et est vulnérable aux évenements convectifs qui surviennent principalement pendant
les mois d’été (Seck et Van Baelen, 2018).

Le chapitre 4 se propose de répondre aux deux premiers objectifs de ce projet de these, cités
précédemment. Il s’articule donc en deux sections.

La premiére section est dédiée a I'examen des performances des méthodes géostatistiques
pour la reconstruction des champs de précipitations sur la zone d’étude. L’annexe 1 présente
une vue d’ensemble théorique sur ces méthodes, expliquant la nécessité de la réalisation
d’une analyse variographique avant de procéder au krigeage. Dans cette optique, nous avons
opté pour l'approche de normalisation par la variance pour construire le variogramme
climatologique en utilisant les données du radar en bande X issues de la période d’étude. Nous
trouvons que le modele sphérique est le mieux adapté aux variogrammes obtenus, que ce soit
de maniere globale ou par type de précipitations. Nous estimons la portée du variogramme
climatologique égale a 12.15 km indépendamment des régimes de précipitations, alors qu’elle
est égale a 14.11 km pour le régime stratiforme, 9.50 km pour le régime mixte et 9.07 km pour
le régime convectif. Nous confrontons cette analyse a I'approche de Lebel et Bastin (1985)
adoptée par Legorgeu (2013) sur la méme zone d’étude et utilisant les données
pluviométriques. En considérant la résolution temporelle de cette étude (5 minutes), nous
trouvons que cette approche s’accorde avec la nétre sur le modeéle le plus approprié pour la
modélisation de la structure de dépendance spatiale des précipitations, mais elle est
fortement biaisée en faveur des événements convectifs avec une portée de 9.44 km.
L'obtention des attributs du variogramme climatologique global sur la zone d’étude nous a
permis d’appliquer la méthode de krigeage ordinaire avec les données pluviométriques,
méme si le nombre de pluviométres opérant dans la zone d’étude est insuffisant pour inférer
les attributs du variogramme. En plus de trois méthodes géostatiques (Krigeage ordinaire,
krigeage avec dérive externe et fusion conditionnée), nous avons examiné également la
performance de la pondération inverse a la distance des données pluviométriques par
validation croisée pour mesurer la plus-value de la prise en compte des données radar. Nous
avons trouvé que le krigeage ordinaire a une meilleure performance que la pondération
inverse a la distance pour tous les régimes de précipitations en particulier en termes de biais

171



relatif et de rapport de variance. De méme, le krigeage avec dérive externe a des
performances tres similaires au krigeage ordinaire, tandis que la fusion conditionnée restitue
mieux la variance des observations mais au prix d’'une détérioration du biais moyen et de
I’erreur quadratique moyenne. La correction des champs radar de I'atténuation améliore la
performance du krigeage avec dérive externe en termes de biais relatif, mais n’a quasiment
aucune influence sur 'erreur quadratique moyenne ou le rapport de variance, a I'inverse de
la fusion conditionnée ol on constate une légere amélioration du rapport de variance contre
une détérioration du biais relatif surtout pour le régime convectif. La correction du biais
moyen a travers la régression des moindres carrés pondérés donne des résultats intéressants
pour la fusion conditionnée. En effet, cette correction améliore nettement le biais moyen et
fait baisser I'erreur quadratique ainsi que le rapport de variance qui approche des niveaux
comparables au krigeage ordinaire ou au krigeage avec dérive externe. Nous concluons dans
cette étude que I'application du krigeage ordinaire sur les données pluviométriques tout en
exploitant les données radar pour la construction du variogramme est une méthode fiable
pour une bonne estimation quantitative des précipitations. De plus, les performances du
krigeage ordinaire peuvent étre légerement améliorées en corrigeant les données radar du
biais moyen et des effets de I'atténuation. La prise en compte de champs d’erreurs du radar
de maniere directe pour la fusion conditionnée s’avere négative pour les performances de
cette méthode, malgré une bonne restitution de la variance des observations, parce que cette
méthode apparait trés sensible a la correction des champs radar du biais moyen.

Dans la seconde section du chapitre 4, nous examinons deux méthodes pour I'amélioration
des estimations quantitatives du radar en bande X du LaMP grace aux données du produit
PANTHERE. Une comparaison préliminaire entre ces deux sources de données montre que les
estimations du produit PANTHERE sont globalement de meilleure qualité, car ne souffrant pas
des effets de I'atténuation, mais ne permettent pas de reconstituer aussi finement les cellules
précipitantes au regard de la différence de résolution spatiale avec le radar en bande X du
LaMP. Afin de tirer profit conjointement des avantages de chacune de ces sources de données
radar, nous avons appliqué dans un premier temps la méthode Lengfeld et al. (2016) dans le
but de corriger les effets de I'atténuation entachant les champs en bande X en utilisant les
mesures de réflectivités en bande C et S du produit PANTHERE, et ce suivant chaque radiale
des champs de notre radar en bande X. L’étude d’un cas particulier et sur le long terme grace
a la station pluviométrique de Vernines située a I'extrémité de notre zone d’étude, montre
gue la méthode en question agit comme une méthode de correction de biais de fonction de
la distance au radar et améliore globalement les estimations issues du radar en bande X. En
effet, en considérant tous les pluviométres de la zone d’étude, I'algorithme de Lengfeld et al.
(2016) réduit le biais de 29% contre 8% pour I'algorithme classique de Hitschfeld et Bordan
(1954). Dans un deuxieme temps, nous avons appliqué la méthode de correction quantile-
guantile pour corriger les champs radar en bande X a partir des données PANTHERE, nous
nous sommes basés sur le réseau pluviométrique local pour évaluer la performance de cette
correction. L'usage d’une loi statistique comme la loi gamma pour I'application de la méthode
de correction nous permet d’améliorer les estimations quantitatives du radar en bande X en
réduisant le biais moyen de 17%. Cependant pour certains pas de temps, I'ajustement de la
loi gamma ou de la loi gamma inverse est impossible ce qui limite son champ d’application.
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Compte tenu des tailles des échantillons pour les deux champs : le radar en bande X et le
produit PANTHERE respectivement, |'application de la méthode de correction quantile-
guantile avec les fonctions de répartition empiriques est possible. Dans ce cas, nous n’avons
plus besoin d’ajuster une loi statistique aux données et, dans notre cas, |'usage des fonctions
de répartitions empiriques donne de meilleurs résultats puisque nous améliorons les
performances du radar en bande X en réduisant le biais moyen de 57%. Ainsi, nous pouvons
conclure que la fusion du radar en bande X, avec le produit PANTHERE peut améliorer
significativement la qualité des estimations quantitatives sur la zone d’étude.

Dans le chapitre 5, nous examinons la possibilité de tirer profit de la haute résolution spatio-
temporelle du radar en bande X pour faire des prévisions a courte échéance sur le bassin
Clermontois. Nous optons pour une méthode de prévision dite « feature based » ou orienté
objet. Nous considérons donc que, pour un champ de précipitations donné, chaque surface
contigué de précipitations est un objet « indépendant » qu’on doit suivre au fil de I'’événement
avant d’extrapoler ses caractéristiques spatiales et d’intensité dans le futur.

Nous choisissons la méthode de Shah et al. (2015) pour réaliser des prévisions sur le bassin
clermontois, et ce pour deux évenements pluvieux contrastés.

Nous commencons d’abord a identifier les zones précipitantes sur chaque champ radar. Des
méthodes existent telle que celle de Wernli et al. (2008) ou on identifie ces zones comme
étant tous les pixels dont les taux de précipitation dépassent le taux de précipitation maximale
sur le champ en question divisé par 15, cependant cette méthode peut s’avérer instable
surtout si le taux maximal est une valeur aberrante. C'est pourquoi nous préférons appliquer
ici la méthode de seuillage d’image ou « Graythres » : c’est une méthode qui a pour but de
diviser chaque champ radar en deux classes différentes de fagon a maximiser la variance entre
ces deux classes. Visuellement, cette méthode mathématique arrive a identifier les zones
précipitantes de facon tres satisfaisante.

Une fois les zones pluvieuses identifiées sur chaque image radar, il nous incombe maintenant
de retrouver les cellules indépendantes a extrapoler. Pour ce faire, nous appliquons un
algorithme de regroupement de pixel basé sur la densité. Afin d’éliminer des pixels en marge
des cellules identifiées qui peuvent nous induire en erreur dans la phase de reconstruction
des trajectoires pour chaque cellule, nous appliquons une opération mathématique appelée
I’érosion : un masque carré de 2*2 pixels sonde chaque image et élimine ces marges la sur les
contours des cellules.

C’est a I'étape de reconstruction des trajectoires des cellules qu’on utilise la méthode dite
« SALJEdA ». En effet, pour chaque cellule identifiée, on calcule des caractéristiques comme
sa structure, son amplitude, sa localisation, son excentricité (aprés modélisation comme
ellipse) et enfin sa surface. On définit par la suite une fonction économique intégrant tous ces
parameétres pondérés dans le but de faire de I'appareillement entre des cellules de pas de
temps différents en minimisant cette fonction : cela est possible grace a I'algorithme hongrois.
Nous trouvons pour notre cas d’étude que le parameétre de localisation est le facteur essentiel
pour la reconstruction exacte des trajectoires : c’est pour cela que nous lui attribuons un poids
de 70%. Grace a cette méthode, nous arrivons a identifier 89% de bonnes trajectoires.
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La derniere phase est celle de la prévision. Nous extrapolons pour chaque trajectoire identifiée
des variables d’intéréts caractérisant les cellules : a savoir la surface de la cellule, le grand et
le petit axe de la plus petite ellipse englobant la cellule, I'angle d’orientation, la vitesse, la
direction et le taux de précipitation moyen, et ce grace a la méthode de lissage exponentiel.

Finalement, nous vérifions la véracité des prévisions réalisées a plusieurs échéances grace a
des tableaux de contingence portant sur le volet spatial et sur I'intensité. Il en ressort ainsi
que les prévisions pour les échéances de 5 et 10 minutes sont globalement correctes du point
de vue de la localisation et de lintensité des précipitations, mais que les résultats
commencent a se détériorer quand on effectue des prévisions au-dela de 30 minutes. Nous
constatons également que la méthode « SALdEdA » est largement plus performante que
I'approche eulérienne.

Durant la réalisation des travaux rapportés dans ce manuscrit, le travail bibliographique nous
a amené a examiner d’autres pistes de recherches, qui peuvent étre tout aussi intéressantes
pour répondre aux objectifs énoncés de ce projet de thése. Nous nous proposons donc d’en
rendre compte sous forme de perspectives d’avenir.

L'amélioration des estimations quantitatives des précipitations a trés hautes résolutions passe
obligatoirement par des données pluviométriques de bonne qualité et ce, pour la
reconstitution des champs de précipitations ou pour I'ajustement des mesures issues d’autres
instruments tels que le radar ou le satellite. Dans ce sens, deux pistes peuvent étre
considérées. D’abord, I'optimisation du design des réseaux pluviométriques pour améliorer la
performance des méthodes d’interpolation sur les zones d’intérét que ce soit avec des
méthodes d’interpolation déterministes ou stochastiques, en s’inspirant de plusieurs travaux
dans la littérature comme ceux de Yeh et al. (2011) et de Adhikary et al. (2015b). Ensuite,
renforcer les contréles de qualité des données pluviométriques avec des techniques plus
sophistiquées. Hill (2012) a développé en ce sens une méthode basée sur un réseau bayésien
dynamique pour détecter les erreurs de mesures d’un pluviomeétre en temps réel. Des efforts
devront étre également fournis dans les prétraitements des données radar pour en tirer
pleinement profit surtout pour les trés hautes résolutions, comme c’est le cas pour les
données en bande X. Tridon (2011) présente un certain nombre d’algorithmes et de pistes de
réflexion pour le filtrage des données radar en bande X des échos parasites, le calcul des effets
de I'atténuation et I'étalonnage, qui semblent donner des résultats tres encourageants et qui
peuvent étre développés davantage pour étre implémentés en temps réel. Le développement
de plusieurs relations Z — R spécifiques a la zone d’étude, et en fonction du type de
précipitations devra également étre un axe de recherche a privilégier pour améliorer les
estimations du radar.

L’étude de la distribution spatiale des erreurs de I’estimation des champs de précipitations,
constitue une limitation de ce projet de thése. Cette étude pourrait s’inscrire dans un projet
de recherche complémentaire a celui-ci. On pourra également envisager la modélisation des
incertitudes dans les données radar pour obtenir pour un méme pas de temps, plusieurs
champs de précipitations probables. Des études comme celle de Dai et al. (2014) utilisent des
copules mathématiques pour arriver a cet objectif, alors que Cecinati et al. (2017) optent pour
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une approche géostatistique. Le développement de ces méthodes aidera grandement a
évaluer de maniere plus précise I'apport des données radar dans les modéles hydrologiques.

En ce qui concerne la prévision immédiate des précipitations avec des données radar en bande
X, nous avons réalisé une premiére esquisse dans ce projet de these avec des résultats
prometteurs. Toutefois, des recherches plus poussées devraient étre entreprises avant que la
méthode « SALJEdA » ne devienne opérationnelle. En effet, cette approche doit étre affinée
davantage pour mieux prendre en compte les fusions et les séparations de cellules dans
I'identification des trajectoires, et déterminer les poids a donner a chaque composante de la
méthode en fonction de la nature de I'’évenement pluvieux (type de précipitations, nombre
de cellules précipitantes et leur agencement...). Il convient également de comparer sa
performance avec des systémes de prévision basés sur la méme approche « orientée objet »,
comme le systeme TITAN, et d’autres méthodes de prévision comme celles basées sur
I’advection des données radar. Il serait également intéressant d’utiliser le produit PANTHERE
(ou un autre radar en bande X, comme celui opéré par 'acteur privé « Weather Measures » a
Chappes, a une quinzaine de kilométres du radar du LaMP) pour élargir la zone ou les
prévisions immédiates peuvent étre estimées avec le radar en bande X du LaMP. En effet, un
des handicaps majeurs qui fait que les prévisions ne sont plus fiables au-dela de 30 minutes
dans notre étude réside dans le fait que I'on n’arrive pas a modéliser correctement les cellules
entrantes et sortantes du champ radar en bande X. L'étendue géographique du produit
PANTHERE peut permettre de calculer la surface des cellules entrantes et de les modéliser en
ellipses avant qu’elles n’atteignent la zone d’étude, cela nous permettra de reconstruire des
trajectoires plus longues et ne pas attendre gu’une cellule se déplace sur le champ radar en
bande X pendant deux a trois pas de temps avant d’effectuer des prévisions.

En définitive, les résultats de ce projet de thése et les perspectives de poursuite des
recherches laissent entrevoir un avenir ou le radar en bande X, grace a son co(t relativement
réduit et sa trés haute résolution spatiotemporelle, jouera un role primordial dans
I’élaboration de systémes intégrés pour I’estimation quantitative des précipitations et d’alerte
aux crues (en particulier pour les cours d’eau non surveillés par I'Etat), et ce a I'intention des
collectivités locales ou aux acteurs privés ayant besoin d’une météorologie de précision (dans
I’agriculture, le BTP, etc.).
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Annexe 1 : L'interpolation spatiale, introduction au krigeage

Pour un hydrogéologue souhaitant connaitre le niveau de la nappe souterraine en un point
donnée d’un grand aquifere, comme pour l'ingénieur minier souhaitant connaitre la
distribution de densité en or d’'une mine sans effectuer un nombre important de forages tres
onéreux, I'interpolation spatiale est un moyen mathématique utile pour arriver a ses objectifs.
En considérant un domaine noté Dom, la zone géographique ou I'on souhaite connaitre la
valeur d’une variable d’intérét z' en tout point s = (x,y) € Dom, I'interpolation spatiale se
base sur un échantillon de points s; € Dom avec i = 1...n ou les valeurs de z’ sont connues
pour inférer des valeurs de z’ sur tout le champ Dom.

La variable d’intérét z’ est dite « variable régionalisée » vu son caractére spatial. Les valeurs
de z' peuvent étre estimées en tout point de Dom 3 travers deux grandes familles de
méthodes.

La premiére est dite « déterministe » parce que I'on utilise uniquement les valeurs et les
emplacements des points de I’échantillon. Par exemple, les méthodes barycentriques sont des
méthodes déterministes trés populaires parmi les scientifiques et les ingénieurs de plusieurs
disciplines, I'estimation de z’ en s, noté 2’(50) est tout simplement une combinaison linéaire
des points de I’échantillon (Baillargeon, 2005) :

n
Z'(sy) = Z/ll-z’(si) aveci =1...n (A1.1)
i=1

Chaque poids 4; est associé a un point de I'échantillon s;, ce qui permet a I'utilisateur de cette
méthode d’interpolation de donner plus d’importance a certains points d’'un échantillon au
détriment des autres en fonction de la qualité des mesures ou de la distance par rapport aux
points de son échantillon, par exemple. La méthode d’interpolation par pondération inverse
a la distance est d’ailleurs une méthode barycentrique se basant sur la distance aux différents
points de mesure pour calculer les poids A; avec :

1/lsi = sol?

;’(SO) = z
. Yiepr 1/1si — so|¢
iIEDom/

'(s1) (A1.2)

OU Dom' est un sous-ensemble de Dom. Si Dom' = Dom l'interpolation prend en compte
tous les points de I"échantillon, méme les plus éloignés de s,, et l'interpolation est dite
globale, sinon 'interpolation est dite locale et Dom’ est généralement un sous-ensemble de
points centrés sur s,.

D’autres méthodes déterministes se basent sur la partition de Dom en polygones ou en
triangles en fonction des points de I’échantillon. La méthode des polygones de Thiessen
induite de la triangulation de Delaunay est un exemple populaire de ce type de méthodes.

Chaque partition de I'espace représente une zone d’influence dans I’estimation de 2’(50).

La famille des méthodes déterministes s’étend aussi aux splines ol I'idée est de calibrer une
surface Z;(x,y, z) avec (x,y) € Dom ou lafonction Z,(., ., t) passe par toutes les valeurs de
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I’échantillon a chaque emplacement des observations ou s’y approche le plus possible (splines
lissés).

La deuxieme famille de méthodes d’interpolation est dite « stochastique ». Contrairement a
I'approche déterministe, la variable régionalisée est vue comme une réalisation d’une
fonction aléatoire {Z'(s),s € Dom} aussi appelée processus stochastique, et toute valeur
régionalisée z'(s;) est considérée comme une réalisation d’une variable aléatoire
Z'(s;) (Baillargeon, 2005). Ce changement de paradigme nous permet de prendre en compte
la notion de « hasard » et de modéliser et de calculer les erreurs qui lui sont attribuées.

Plusieurs méthodes d’interpolation stochastiques existent dans la littérature. Parmi celles-ci,
on notera plus particulierement la régression ou la fonction aléatoire Z' est supposée étre
composée de deux termes comme suit :

Z'(s) = u(s) + e(s) (A1.3)

Dans cette formulation (Oliver et Webster, 2014), u représente la structure déterministe pour
I'espérance de Z'(s) et e(s) représente la structure des erreurs. On émet I'hypothése que
€(s) est une fonction normale d’espérance nulle et de variance homogeéne, et on ne prend
pas en compte de structure spatiale de €. Le terme u est souvent modélisé sous forme de
polyndme a deux variables (x,y) et de degré inférieur ou égal a trois, ou méme sous forme
de fonctions trigonométriques (Série de Fourier). L'ajustement de u est effectué par la
méthode du maximum du vraisemblable ou celle des moindres carrés.

L'avenement de la géostatistique avec les travaux de I'ingénieur minier Sud-africain Danie G.
Krige, et la formalisation de ces travaux par le mathématicien Georges Matheron donne
naissance au krigeage : la premiére méthode d’interpolation spatiale tenant compte d’'une
structure de dépendance spatiale des données. Dans I'équation Al1.3, on est donc supposé
connaitre la structure de dépendance de €, qui reste toujours une fonction aléatoire
d’espérance nulle. Le principe du krigeage pour estimer 2’(50) constitue a écrire comme une
combinaison linéaire :

n
Z'(sp) = a+ z AiZ'(s;)) aveci=1...n(A1.4)

i=1
Avec a est une constante a déterminer.

Toutefois, les valeurs des poids A; doivent répondre a une condition : obtenir une prévision
non biaisée et de variance minimale. Pour compléter la modélisation de Z’, on doit spécifier
la structure déterministe u aussi appelée la tendance, c’est une étape primordiale qui
détermine le type de krigeage (Gratton, 2002) :

e Siu est une constante connue, le krigeage est dit « simple ».

e Siu est une constante inconnue, le krigeage est dit « ordinaire ».

e Si u est une combinaison linéaire de fonctions de la position s, le krigeage est dit «
universel ».
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Afin de pouvoir calculer les poids A; de I’équation Al.4, il faut choisir le type de krigeage et
définir la structure de dépendance de €. Cette structure de dépendance est a priori inconnue.
Cependant on peut la modéliser a travers les points d’un échantillon de fagon expérimentale
puis mathématique, c’est ce qu’on appelle « I'analyse variographique ». Dans les deux
sections suivantes de cette premiere annexe, nous présentons succinctement |'analyse
variographique et le krigeage ordinaire, trés populaire dans les applications météorologiques.
Pour cela, nous nous basons principalement sur les travaux de Cressie (2015) et de Baillargeon
(2005).

1.2. l’analyse variographique
a. Levariogramme expérimental

La modélisation d’'un phénoméne naturel comme processus aléatoire Z' se heurte d’emblée
a une difficulté majeure : Un phénoméne naturel étant unique, nous ne disposons que d’une
seule et unique réalisation de la fonction aléatoire Z’'. Par conséquent toute inférence
statistique de ses propriétés est rendue impossible. Afin de résoudre ce probléme, I’hypothése
de stationnarité (spatiale dans le contexte de ce travail) est souvent émise : selon Cox et Miller
(1965), une fonction aléatoire Z' est dite stationnaire si pour un nombre fini de points sy, ..., S,,
la loi de probabilité a plusieurs variables de Z'(sy),..,Z'(s,) est la méme pour
Z'(s; + h),...,Z'(s, + h) avec h un vecteur distance. Cette hypothése de stationnarité est
tres forte et est difficile a tester d’autant plus qu’elle n’implique pas forcément I'existence de
moments. Elle n'est donc généralement pas d’usage en géostatistique a I'exception de
guelgues cas non linéaires comme le krigeage disjonctif. Matheron (1965) propose une
hypotheése beaucoup plus faible qu’il nomme « la stationnarité intrinseque ». Contrairement
a la stationnarité de second ordre ou la covariance entre Z'(s + h) et Z'(s) : cov[ Z'(s + h),
Z'(s) ] doit exister et dépendre de h uniquement, la variance de Z'(s) : var[ Z'(s) ] doit
exister et ne pas dépendre des, de méme pour I'espérance de Z'(s): E[Z'(s)] ces
obligations s’imposent a la différence de premier ordre Z'(s + h) — Z'(s) . Matheron (1965)
estime donc que Z' remplit les conditions de la stationnarité intrinséque si :

E[Z'(s + h) — Z'(s)] = 0 pour chaque s et h

1 , , ] ) (A1.5)
y(h) = Evar[Z (s+ h) —Z'(s) ] existe et ne dépend que de h

On dénote par E I'espérance mathématique, et par y la semi-variance de la différence :
7'Gs+h) _ 77(s) y est ce qu'on appelle le semi-variogramme ou dans la pratique «le
variogramme » tout simplement. Comme pour la covariance, le variogramme ne doit
dépendre que de h. L’établissement du variogramme exige des conditions moins fortes que la
stationnarité et la stationnarité du second ordre, notamment du fait que l'usage de la
différence est analogue a la dérivée de premier ordre, ce qui annule I'effet de la tendance
constante u, et que la dérivée d’une constante est nulle. En conséquence, le variogramme est
devenu un outil central en géostatistiques (Myers, 1989).
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Le variogramme y de I’équation A1.5 peut étre défini a travers les données de I’échantillon
grace a la méthode des moments de Matheron (1965). L’estimation est notée y et est appelée
le variogramme expérimental, elle s’écrit comme suit :

N(h)

1
PO = s Zl [Z(s) — Z'(s; + )] (AL6)

Avec N(h) le nombre de paires de points séparés du vecteur distance h. Quand h est une
simple distance, le variogramme est dit isotrope.

Dans le cas du krigeage simple ou ordinaire on obtient :
N(h)

p(h) = — h)]?
7 )—m;[e(so—dsﬁ )2 (AL7)

Dans le cas du krigeage universel, I’estimation du variogramme est possible a partir des résidus
e(s;) = Z'(s;) — u(s;) (Legorgeu, 2013) et on a donc:

N(h)

p(h) = — h)]?
p(h) = WZ le(s)) — e(s; +W)]? (A18)

La figure A1.1 montre deux images radar espacées d’'une demi-heure lors d’un méme
évenement pluvieux observé le 5 octobre 2014, ainsi que leur variogramme expérimental
correspondant. On constate dans ces deux cas de figure que la variance augmente assez
rapidement en fonction de la distance, et puis se stabilise sous forme de palier. Toutefois,
dans le cas a) la variance continue de s’accroitre ensuite de maniére significative aprées le
palier, contrairement au cas b) ou elle chute brusquement. Théoriquement, comme le montre
Oliver et Webster (2014) le palier doit correspondre a la variance totale du champ. Pour nos
deux cas de figure, les variances sont égales a 3.74 mm?/h? et 6.28 mm?/h? pour les champs
a) et b) respectivement et correspondent a des planchers dans les variogrammes
correspondants, néanmoins les deux variogrammes ne deviennent pas des fonctions
constantes égales a ces deux valeurs de variances mais continuent de varier avec la distance
dans les deux cas. Nous discutons ce comportement imprévisible par la théorie, dans la partie
c de cette sous-section.
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Figure A1.1: Exemples de variogramme expérimental pour deux images radar

b.

Le variogramme paramétrique

Le variogramme expérimental peut étre caractérisé par trois attributs, qui se définissent
comme suit :

1.

L'effet de pépite ¢, : correspond a la valeur de 2y quand la distance h tend vers zéro,
c’est la représentation de la variation a la micro-échelle, la valeur de I'effet de pépite
peut étre interprétée également comme l'incertitude stochastique de la mesure sur
un point.

Le palier ¢y + c: comme nous lI'avons vu dans la partie b de cette section, il
représente la valeur de 2y a partir de laquelle le variogramme se stabilise sous forme
de plateau, mais aussi dans certains cas sous forme asymptotique.

La portée f : correspond a la distance a partir de laquelle les données ne sont plus
corrélées spatialement, 5 est généralement considérée égale a la distance ou le palier
est atteint.

Il n’est pas toujours évident d’identifier ces attributs pour un variogramme expérimental
comme nous l'avons vu dans les exemples de la figure Al.1. En pratique, les utilisateurs du

181



krigeage cherchent a ajuster des modéles mathématiques au variogramme expérimental
avant de se prononcer sur ces attributs. Ces modeles sont dits paramétriques car on peut les
ajuster a travers les parametres des équations mathématiques qui les régissent. Nous
développerons ici quelques modeles qui sont souvent retenus dans les sciences
atmosphériques

D’abord, nous décrivons a travers les équations A1.9 et A1.10 les modeles sphériques et
exponentiels, respectivement. Ces deux modeles sont considérés comme les plus utilisés pour
I'estimation quantitative des précipitations a Il'aide de méthodes géostatistiques
(Goudenhoofdt et al., 2009, Rabiei et Haberlandt, 2015). La figure Al.2 montre la
représentation graphique de ces deux modeéles, la transition vers le palier est nette pour le
modele sphérique contrairement au modeéle exponentiel ou elle est beaucoup plus graduelle.

( Co sih=0
3h 1/h\’ _
Ysphérique(h) = {¢o + ¢ lzﬁ - E(E> l si0<h < (Al19)
Copt+c sih> ﬂ
Co sih=0
. = h
YExponentiet(h) co+c|1—exp (_ E)] sih>0 (A1.10)

Nous incluons également dans la figure Al1.2 d’autres modéles paramétriques utilisées en
sciences atmosphériques comme le modele gaussien qui se distingue par une portée effective
de \/§ﬁ (équation A1.11) et le modele stable d’une portée effective de 95 (équation A1.12).
Le modele linéaire avec palier (équation A1.13) est en réalité la combinaison d’un modele
linéaire et d’'un modeéle palier (variance constante), alors que le modéle puissance (équation
A1.14) ne posséde pas de palier, mais se définit par un effet de pépite ¢, , un exposant v et
un facteur d’échelle m

Co sih=0
, = h?
yGaussten(h) Co +c [1 — exp (_ E)l sih>0 (Al-ll)
Co sih=20
= h
Vstabie(h) cotcl1—exp|— . sih> 0 (A1.12)
C
o+ h Si0<h<p
Yiinéaire avec palier (h) = h (A1.13)
co+c 1—exp<—E>] sih=p
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Ypuissance (h) = {

‘varance
02 04 06 08 10
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Figure A1.2 : Exemples de modeéles paramétriques de variogrammes paramétriques (avec
effet de pépite de 0.1) : a) sphérique, b) exponentiel, c) gaussien, d) stable, e) linéaire avec
palier (portée= 9 km ; palier=1), f) puissance (exposant=0.4 ; facteur d’échelle=0.1)

C.

Le calcul d’un variogramme expérimental représentatif de la dépendance spatiale d’un
phénoméne naturel dépend de plusieurs facteurs. On cite ici les facteurs les plus importants :

co + mhV

a) Variogramme sphérique

Co

sih=0

sih=> 0et0<v<?2 (A1.14)

b) Variogramme exponentiel
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Taille de I’échantillon : Intuitivement, on comprend que pour un échantillon de petite
taille, il n’y aura pas un nombre suffisant de paires N(h) (équation A1.6) pour calculer
le variogramme expérimental correspondant et identifier ses attributs avec facilité. La
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figure A1.3 montre trois variogrammes expérimentaux calculés avec 50, 100 et 1000
points respectivement d’'une méme image radar, il s’avere compliqué par exemple, de
déterminer les attributs du variogramme avec 50 points seulement. On notera que
dans nos exemples, 'emplacement des points a été choisi aléatoirement au sein des
pixels radar. Dans les cas ou les points correspondent a des observations nécessitant
un co(t d’opération significatif comme un pluviomeétre, un piézometre ou un forage, il
existe dans la littérature des méthodes pour optimiser le choix de ces emplacements
afin d’établir le meilleur variogramme expérimental possible (Russo, 1984).

e Unité de décalage spatial : quand le nombre de points de notre échantillon est réduit
comme dans le cas a) de la figure 1.3, il est judicieux de réduire le nombre de points
du variogramme afin de pouvoir calculer 2y a des distances h ol le nombre de paires
N(h) est maximal. Pour un raster (ou image matricielle), nous avons la garantie
géométrique que N(h) ne diminuera pas brusquement en fonction de h, a I'inverse
des échantillons répartis de fagon irréguliere ou N(h) dépendra de la densité des
points.

e La distribution marginale : quand un champ de données est caractérisé par une
distribution asymétrique positive, i.e. étalée a droite, la variance peut étre surestimée.
Webster et Oliver (2007) recommandent dans ce cas de supprimer les valeurs
aberrantes du jeu de données, ou de les transformer avec une loi log-normale avant
de calculer le variogramme et utiliser la loi inverse apres le krigeage pour avoir les
estimations recherchées. Quand il est difficile de transformer les données ou
d’identifier clairement des valeurs aberrantes, on peut utiliser les estimations dites
« robustes » du variogramme comme celles proposées par Cressie et Hawkins (1980),
Dowd (1984) ou Genton (1998) ol on modifie! I'équation A1.6 pour atténuer 'effet
des valeurs ayant un impact disproportionné sur I'allure générale du variogramme
expérimental.

e L’anisotropie: la dépendance spatiale d’'un phénomene naturel peut avoir une
direction privilégiée. Pour les champs de précipitations ayant une orientation
spécifique, Tobin et al. (2011) montrent que I'usage d’un variogramme anisotrope
reproduit correctement les structures de pluie quelle que soit la méthode géostatique
utilisée.

e La tendance : quand la tendance u de I'équation Al.3 n’est pas constante mais varie
en fonction de la position s de facon graduelle, cela peut fausser le variogramme
expérimental a travers des valeurs de 2y qui ne cessent de s’accroitre en fonction de
la distance h.

Les variogrammes expérimentaux sont souvent monotones, correspondant ainsi a une
observation élémentaire en géostatistique. Pour une variable régionalisée, comme les
intensités de précipitations dans notre cas, plus deux points sont proches spatialement, plus
il y a des chances qu’ils aient des valeurs proches, ce qui explique la variance croissante
jusqu’au palier. Toutefois, comme nous l'avons vu dans les figures Al.1 et Al.3, cette

! Dowd (1984) remplace par exemple la moyenne des différences carrés du terme z'(s;) — z'(s; + h) dans
I’équation A1.6 par la médiane au carré des valeurs absolues de ce terme, multiplié par un constante égale a
2.198
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monotonie n’est pas toujours respectée, Journel et Huijbregts (1978) appelle « effet de trou »
les structures générant de tels variogrammes, ils indiquent souvent une périodicité, qu’on
cherche particulierement a identifier dans des domaines comme la géologie par exemple
(Pyrcz et Deutsch, 2003). Il peut y avoir aussi des structures spatiales emboitées produisant
ainsi des variogrammes a plusieurs paliers. Nous utilisons dans le chapitre 4 des variogrammes
« globaux » représentatifs de la région d’étude et qui ne reproduisent donc pas ce genre de
structures limitées a certains champs de précipitations.

a} Echantillon de 50 pixels b} Echantillon de 100 pixels C} Echantillon de 1000 pixels
o J o a =g
@ @ o
a
o
o
a e a
Q
o © - o
a
a
(o] [ [l
%] o 5 s} ]
C a C a C
s o © ° © o
& a © ° & a o
= = o =
L=
a o
o ° P
- - - - a a a -+ - a
a a ao ° o
o Po, @
o a ° o 20 4, @ LA
o g,
a
a a o e ° a A fa
Q
a ° -] Q
a a a %
a a
a =1
4 a a - 4
o o o °
a
o
a
o a
% ° °
a
a a a
@ a
o
a4® a = o 4
T T T T T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 0 10 20 30 ] 10 20 30 40

Distance en Km Distance en Km Distance en Km

Figure A1.3 : Variogramme expérimental d’une image radar calculé avec un nombre de
points différents (50, 100 et 1000 points)

Une fois le variogramme expérimental calculé de facon satisfaisante, la détermination du
variogramme paramétrique est souvent faite a I'ceil nu. Toutefois, cette approche reste
discutable comme le soulignent Oliver et Webster (2014), du fait de son caractére subjectif.
Par conséquent, les auteurs recommandent une approche plus rigoureuse tirant profit de la
puissance de calcul des ordinateurs sans toutefois automatiser complétement le choix du
variogramme paramétrique. lls proposent aux utilisateurs de choisir a I'ceil nu plusieurs
modeles qui semblent bien s’ajuster au variogramme expérimental, et puis choisir le modéle
ayant la somme des carrés des résidus la plus faible. L'utilisateur peut aller plus loin en
élaborant un nouveau modeéle sur la base des modéles retenus ou utiliser la validation croisée
pour choisir un modele paramétrique.
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Haberlandt (2007) et Erdin (2009) montrent néanmoins que le choix du variogramme
paramétrique a un effet marginal sur les performances du krigeage, du moment que ce
variogramme reste suffisamment fidele a la structure générale du variogramme expérimental.
Nous développons dans le chapitre 4 les choix pris dans cette étude pour I'établissement du
variogramme a la lumiére des éléments discutés dans cette annexe.

1.3 Le Krigeage ordinaire

Comme nous l'avons énoncé précédemment, le krigeage est dit ordinaire lorsque la
composante stationnaire de Z' que nous avons noté u est une moyenne inconnue. Par
conséquent la premiere équation du systéeme A1.5 peut s’écrire :

Ele(s+ h) —e(s)] =0 (A1.15)
Ainsi, pour une estimation non biaisée en un point sy: €( sg), il faut que :

E[é(so’)\_ €(sp)] =0
=>E[Z'( so) —7Z'(s9)] =

a +Z/1 Z'(sg)—27' (so)] = 0 voir l'équation A1.3

—>a=0 et Zzi —1 (A1.16)

i=1

La méthode consiste a déterminer la combinaison de poids A; qui garantit que les
semivariances y(h) de I'équation A1.7 calculées a I'aide du point s, s’intégrent de maniére
optimale par rapport a I’allure du variogramme expérimental, tout en ayant une somme totale
égale a 1 (Gratton, 2002). Ce probleéme est exprimé mathématiquement a travers le systeme
suivant que nous présentons sous forme matricielle :

AxA =B (A1.17)

Avec:
y(hy) - Y(hm) 1
A . .
V(hnl) Y(hnn) 1
1 1 0
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Et :

Al y(hlp)

A2 ¥ (hap)
A=|:|letB=] :

An V(hnp)

l llj

Ou p est relatif au point s. Les y(hij), i,j €{1,..,n}sontles valeurs du semivariogramme
qui correspondent a la distance h;; entre les points s;et s; déja calculés dans I'étape d’analyse
variographique. Les y(hip) sont calculés grace au variogramme paramétrique.

Pour s’assurer que les poids du krigeage ordinaire respectent la condition de I’équation A1.16,
il faut ajouter une variable libre [ aussi appelée multiplicateur de Lagrange.

La résolution de I’équation A1.17 permet de retrouver I'estimation de Z’ en s,.

Le Krigeage nous permet ainsi d’estimer la variance de |'estimation en s,, qui est exprimée
par :

var(8y,) = AT x B (A1.18)
Ou AT est la matrice transposée de A.

La présentation faite dans cette partie des fondements théoriques du krigeage est simplifiée.
Des ressources comme le livre de géostatistique de Cressie (2015) et le mémoire de
Baillargeon (2005) contiennent une présentation plus exhaustive du krigeage.

1.4 Le Krigeage multivariables

Dans une campagne de mesures dans un champ D, il est souvent possible d’échantillonner
plusieurs variables d’intéréts. En revenant a I’'exemple de I’hydrogéologie citée en début de
ce chapitre, on peut disposer a la fois du niveau piézométrique d’un aquifére grace a un certain
nombre de puits, mais également de I'épaisseur de certaines couches géologiques perméables
pouvant abriter la nappe, la conjugaison de ces deux informations est cruciale pour I'obtention
d’une estimation réaliste de la surface de la nappe d’eau et de ses limites. En météorologie
également, il est important de fusionner les données pluviométriques et radar afin
d’améliorer I'estimation quantitative des précipitations. Le krigeage ordinaire ne nous permet
pas de faire appel a des variables secondaires puisque la structure déterministe est constante.
Par contre, le krigeage multivariable permet de prendre en compte des informations
secondaires. Dans cette section nous développerons deux méthodes géostatistiques
multivariables a savoir le krigeage avec dérive externe (aussi appelé krigeage avec modele de
tendance ou méme krigeage universel par Matheron (1969) et Cressie (2015) et la fusion
conditionnée.

1.4.1 Le Krigeage avec dérive externe

La tendance u est une fonction linéaire de g variables régionalisées (fo,fl, ...,fq) tels que :
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u(sp) = Bofo(si) + Pifi(sp) + -+ Bgfa(si) (41.19)

Les constantes f3; sont a déterminer. Prenons le cas ou g = 1 : on ne dispose que d’une seule
variable auxiliaire. Comme pour le krigeage ordinaire, nous supposons la stationnarité
intrinseque pour € avec la contrainte de non biais des poids ;. Baillargeon (2005) démontre
que le calcul des poids A; de I'équation Al.4, avec le modéle de tendance de I’équation A1.19
revient a résoudre le systeme sous forme matricielle :

A« N = B'(A1.20)

Avec :
V(hn) V(hm) 1 f1(51)
A=yt = Y) 1 il
1 1 0 0
| fits) o fils) 0 0 ]
(517 v (haip)]
B, y(hzp)
AN = ﬁ;n et B' = y(h:np)
! 1
Ly L f1(S0) |

Le systéeme A1.20 est donc formé den + g + 1 (q = 1) équations pour prendre en compte la
tendance. L'introduction d’un nouveau multiplicateur de Lagrange [, permet de prendre en
compte I'obligation pour la variable auxiliaire f; de respecter :

fi(sp) = Z,Bifl(si) aveci=1..n (A1.21)
i=1

Et ce en introduisant cette derniére équation au systeme d’équations A1.20
La matrice A’ doit étre inversible pour la résolution du systéme A1.20, de sorte que :
AN = A"'B'(A1.22)
La variance de I'estimation en s, s’écrit de fagon analogue a I’équation A1.18 :
var($,) = A'T x B’ (A1.23)

En pratique, Schleiss (2018) recommande de suivre les étapes suivantes pour effectuer le
krigeage avec dérive externe des données pluviométriques avec des données radar (variable
auxiliaire f7) :

1. Calculer les coefficients B, et [;de la régression linéaire entre les données
pluviométriques (variable principale) et les données radar correspondant aux pixels les
plus proches des pluviometres s; € Dom aveci = 1...n.
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2. Calculer les résidus a tous les points s; € Dom avec i = 1...n et puis le variogramme
a travers les résidus (Equation A1.8)

3. Utiliser le krigeage pour I'interpolation spatiale des résidus pour les points cibles s.

4. Pour chaque point cible, ajouter I'estimation du résidu a la valeur de la tendance pour
ce point (la tendance est calculée grace a I'équation A1.19).

Afin d’appliquer le krigeage avec dérive externe de fagon pertinente, il faut au moins une
centaine de points de mesure en vue d’effectuer la régression linéaire et de calculer le
variogramme expérimental de facon satisfaisante. Ces points sont généralement pris
aléatoirement. Pour résoudre ce probléme, Velasco-Forero et al. (2009) ont développé une
méthode non paramétrique ol I'estimation de la tendance est réalisée grace au krigeage
ordinaire. Selon Velasco-Forero et al. (2009), pour fusionner les données pluviométriques et
radar, on doit suivre les étapes suivantes :

1. Les pixels radar les plus proches des pluviométres sont interpolés par krigeage
ordinaire sur la grille du radar.

2. Un champ des résidus est obtenu par la soustraction du champ de I'étape 1 au champ
radar.

3. Calcul du variogramme correspondant au champ des résidus.

4. Usage du variogramme de I'étape 3 pour le krigeage ordinaire des données
pluviométriques.

1.4.2 La fusion conditionnée

La fusion conditionnée est une méthode de krigeage multivariable introduite par Ehret (2003)
pour la fusion des données pluviométriques et radar. L'idée principale de cette technique
consiste a utiliser les données radar indépendamment pour conditionner 'interpolation des
pluviomeétres (Legorgeu, 2013). Cette technique suit les étapes suivantes :

1. Les données pluviométriques sont interpolées par krigeage ordinaire sur la grille du
radar (notre champ d’étude).

2. Les pixels radar les plus proches des pluviometres sont interpolés par krigeage
ordinaire sur la grille du radar également.

3. Un champ des résidus est obtenu par la soustraction du champ de I'étape 2 au champ
radar.

4. Correction du champ interpolé issu des données pluviométriques de I'étape 1 par le
champ des résidus (étape 3).

Cette technique permet de faire apparaitre la variabilité des précipitations capturées par le
radar dans le champ final des estimations.
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Annexe 2 : Principes et méthodes de prévision immédiate
des précipitations

Dans cette annexe, nous passons en revue quelques approches utilisées dans la prévision
météorologique et qui sont a la base de plusieurs systémes opérationnels de prévision
immeédiate des précipitations tels que TITAN 3D, TRACE3D, CELLTRACK, TRT, COTREC, VET...

2.1 l'approche eulérienne

Il s’agit de I'approche de prévision la plus élémentaire, mais également la moins fiable
(Reyniers, 2008). En effet, il suffit de considérer le champ de précipitations le plus récent i.e.
la derniére image radar pour la météorologie radar, comme étant égale a la prévision pour
I’échéance souhaitée. Cette approche dite « Eulérienne » n’est généralement pas
implémentée dans les systémes de prévision, mais sert plutét de référence contre laquelle on
évalue la performance, ou « skill » en anglais, d’autres approches de prévision.

2.2 'approche lagrangienne

L'approche lagrangienne suppose que la variable : taux de précipitations, que I'on note R, se
conserve entre le champ actuel et le champ a prévoir a une échéance donnée. En
conséquence, il suffit de modifier le champ actuel a travers un champ de déplacement
(vecteurs vitesse) pour réaliser la prévision souhaitée. Mathématiquement, cette hypothese
de conservation s’écrit :

dR—O A2.1

L’équation A2.1 peut étre développée en trois dimensions (x,y,t) avec (x,y) les
coordonnées cartésiennes du champ ou de I'image radar et t le temps, ainsi :

R v B 2R o (422
Uox TV T 70 A22)

Avec u et v les deux composantes du vecteur vitesse, respectivement :

dx
u=—
dat
oy (42.3)
V=%t

On appelle I’équation A2.2 I'’équation du flot optique, défini comme le champ de déplacement
visuel permettant d'expliquer des variations dans une image animée. D’aprés I'hypothése de
I'approche lagrangienne, R est connu. Il faut donc déterminer le champ des vitesses (u, v) et
ce a travers le champ d’observations subséquent. En pratique, I'’équation A2.2 est résolue de

N . . _— R . R
maniére discrete, I'image radar actuelle permet de calculer les équivalents de o et % sous
o AR . AR . (e . AR
forme discréete : ~ et o respectivement, alors que la dérivée partielle temporelle v est
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calculée grace a I'image radar antérieure. L'obtention des champs de vitesse n’est ainsi pas
possible a partir de I'équation A2.2 (une équation a deux inconnues). Dés lors, des techniques
de minimisation, telle que celle introduite par Peura et Hohti (2004) sont proposées pour
obtenir I'estimation la plus plausible de ce champ. D’autres alternatives sont mentionnées
avec plus de détail dans Reyniers (2008).

L’approche lagrangienne peut donner des prévisions hasardeuses avec beaucoup de bruit ou
des champs manifestement erronés (Reyniers, 2008) du fait que cette approche ignore la
dynamique physique des précipitations. Des méthodes comme COTREC (Li et al., 1995)
rajoutent des conditions sur le champ des vitesses pour limiter ces effets.

2.3 Suivi de trajectoire des surfaces

Dans cette approche, chaque image radar est divisée en une grille de surfaces rectangulaires
(ne correspondant pas forcément a la résolution spatiale du champ radar). Pour chaque
surface de l'image radar i, nous calculons les coefficients de corrélation avec les autres
surfaces de I'image radar subséquente i + 1, nous faisons par la suite correspondre la surface
de I'image i avec la surface de I'image i + 1 ayant eu le coefficient de corrélation le plus
important. C'est ainsi que nous obtenons un vecteur de vitesse. En répétant cette procédure
pour toutes les surfaces de I'image radar i, nous obtenons un champ de vitesse pour tout
notre champ sans avoir a résoudre I'équation A2.2 de I'approche lagrangienne. L'algorithme
TREC (Rinehart et Garvey, 1978) impose une condition de vitesse pour I'appareillement de
deux surfaces de deux images successives, en effet un rayon de recherche basée sur une
vitesse maximale fixée par le prévisionniste est imposé pour rendre I'algorithme plus rapide
et minimiser les associations aberrantes.

2.4 Prévision par extrapolation des cellules précipitantes

Dans cette approche, nous considérons que le champ de précipitations est un ensemble de
cellules précipitantes indépendantes: généralement des régions contigués de hautes
réflectivités dans les scans radar en 2D ou 3D. La prévision est donc effectuée pour chacune
de ces cellules séparément. Les algorithmes mis en place dans ce sens sont constitués de trois
grandes étapes. La premiére consiste a identifier les cellules précipitantes dans chaque image
radar grace a des techniques d’imagerie (Han et al., 2008). La deuxieme étape consiste a
retracer les trajectoires qui lient les cellules entre elles au fil des pas de temps utilisés en
amont de la prévision. La derniére étape consiste a effectuer une prévision pour les cellules
précipitantes de chaque trajectoire a I'échéance souhaitée. Contrairement aux autres
approches, il s’agit ici de réaliser des prévisions a partir de I'évolution de certaines
caractéristiques des cellules précipitantes de chaque trajectoire comme le centroide, la
surface, la moyenne des réflectivités ou la masse de la colonne de précipitations (si on dispose
de scans volumétriques), etc.

L'algorithme TITAN, acronyme anglais de « Thunderstorm Identification Tracking Analysis and
Nowcasting », reste une référence pour 'application de cette approche (Dixon et Wiener,
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1993). Des versions améliorées ce cet algorithme, ont été proposées au fil des années pour
améliorer sa performance. Han et al. (2009) ont par exemple proposé I'algorithme ETITAN
(« Enhanced TITAN ») pour améliorer ses performances pour les évenements convectifs.

2.5 Prévision par analyse spectrale

L’analyse spectrale se base sur une idée relativement simple : la durée de vie des structures
précipitantes dépend de leur taille. En effet, une microstructure convective de quelques
kilometres carrés peut se dissiper ou fusionner avec une structure plus importante beaucoup
plus rapidement qu’une structure stratiforme ou les changements sont beaucoup moins
abrupts.

Considérons une image radar de réflectivité en dBZ et de dimension L * L, 'algorithme
spectral cherche a décomposer cette image en une suite additive de n niveaux X}, avec k
représentant une échelle spatiale de décomposition, tel que :

n
dBZ;;(t) = Zxk,i,j(t), i=1.,L, j=1,.., Let L=2" (A2.4)
k=1

Avec dBZ; ; la réflectivité en dB au pixel (i,j) a I'instant t. Veneziano (1996) montre que le
taux de précipitation R a une structure multiplicative, i.e., un champ de taux de précipitations
peut étre modélisé comme étant le produit de plusieurs processus indépendants a des
échelles différentes. Cette structure multiplicative se transforme en addition comme il est
indiqué dans I'équation A2.4 quand on introduit le logarithme. C'est pour cela que I'on
exprime les réflectivités en dB et non en mm®m™3 ou en les convertissant en intensité des
précipitations en mm/h (Reyniers, 2008). X représente ici la variabilité du champ de
précipitations originel pour les structures dont I'échelle varie entre 2~ *+D[ et 27K, pixels.
La prévision est réalisée par le suivi de I’évolution et I'extrapolation de tous les membres de
I’équation A2.4 de facon indépendante. Le champ obtenu a une échéance donnée correspond
donc a une recomposition de n prévisions.

Cette méthode permet de prendre en compte I'effet de tres petites structures sur les
prévisions. L'analyse spectrale ne permet cependant pas de produire des champs d’advection
et doit donc, par exemple, étre conjuguée a une méthode de suivi de trajectoire des surfaces
en complément.

2.6 Les systemes experts

Les systémes experts font référence aux systémes ou les approches et méthodes mentionnées
précédemment dans cette annexe sont combinées avec d’autres sources de données (autres
que la réflectivité ou les taux de précipitations) ou des modeles de prévisions numériques afin
de mieux cerner la phase d’initiation et de dissipation des cellules. On peut citer parmi parmi
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d’autres les systémes suisse TRT! (Hering et al., 2006) ou Américain Auto-nowcaster (Mueller
et al., 2003).

2.7 Conclusion

Les approches pour la réalisation de prévisions immédiates ou a courte échéance s’averent
donc diverses. Il est important cependant de rappeler que chacune d’entre elles est concue
dans un objectif précis. A titre d’illustration, I'approche de prévision par extrapolation des
cellules précipitantes est bien plus adaptée aux précipitations convectives qu’a d’autres types
de précipitations. D’autres approches, notamment probabilistes mais qui sortent du cadre de
notre travail, sont également tres intéressantes et se développent activement de nos jours.

Enfin, nous invitons le lecteur a consulter la publication scientifique et technique de Reyniers
(2008) pour une introduction plus détaillée sur ces différentes approches et sur les
algorithmes qui en découlent, ainsi que sur les systemes opérationnels existant de par le
monde pour la réalisation de prévisions a partir de données radar.

1 Acronyme anglais de « Thunderstorms Radar Tracking »
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Annexe 3 : Nombre d’arrétés de catastrophe naturelle pour les communes des

agglomérations clermontoise et riomoise.
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Figure A4.1 : Nombre d’arrétés de catastrophe naturelle pour les communes de
I'agglomérations clermontoise
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Liste des symboles
Aa
A, :la surface effective dans I’équation du radar

A;; : la composante d’amplitude dans la méthode SALJEdA entre les cellules précipitantes i
etj

APratio : Distance caractéristique des cellules précipitantes sur une image radar (De Lannoy
et al. 2004)

Area; : |la surface de la cellule précipitante i sur une image radar

Att : le facteur d’atténuation

AIGA : Adaptation d’Informations Géographiques pour I’Alerte crues

AROMIE : Applications de la Recherche a I'Opérationnel a Méso-Echelle.

ARAMIIS : acronyme signifiant « Application radar a la météorologie infra-synoptique »
B,b

B : élément structurant dans I'opération d’érosion mathématique

Cc

¢ : La célérité de la lumiére

C, : la constante de I'’équation radar entre la puissance et la réflectivité

C : la constante de I’équation radar entre la puissance et le facteur de réflectivité
Co : I'effet pépite du variogramme paramétrique

Co : Estimation de I'effet de pépite d’un variogramme paramétrique

CAPPI : Vue panoramique a altitude constante ou « Constant Altitude Plan Indicator » en
anglais

CCN : acronyme anglais de « Cloud Condensation Nucleii » ou noyaux de condensation de
nuage

CM : acronyme anglais de « Conditional merging » (ou fusion conditionnée)

COPS : acronyme anglais de « Convective and Orographically-induced Precipitation Study »
(Compagne internationale de mesures)

CV le coefficient de variation
D,d
D: Diamétre des particules

Dom : domaine de I'espace
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dE; ; : la composante d’excentricité dans la méthode SALJEdA entre les cellules précipitantes
ietj

dA;; : la composante d’aire dans la méthode SALdEdA entre les cellules précipitantes i et j
E, e

e : la pression partielle de la vapeur d’eau (chapitre 1)

e : résidu da la variable aléatoire (annexe 1)

Eps : le rayon maximum de voisinage dans |'algrithme de regroupement basé sur la densité
d’Ester et al. (1996)

E : I'espérance mathématique
F, f

F92 :le 92¢™e centile de la distribution des taux de précipitations sur une image issue du radar
du LaMP

Fy : Fonction de répartition des données radar en bande X pour un pas de temps donnée

F : Fonction de répartition des données du produit PANTHERE pour un pas de temps donnée
FLT : acronyme anglais de « Forecast Leading Time »

G g

G : le gain de I'antenne

Graythresh : Contractation de deux mots anglais « Gray threshold », nom donnée a la méthode de
seuillage d’'image

H, h

h; : intensité de précipitations moyenne observée a l'instant i

h :la longueur de I'impulsion électromagnétique du radar

i

IMF : Moyenne des précipitations en mm/h, y compris les zones de non-précipitations

IDW : acronyme anglais de « Inverse distance weighting » (ou pondération inverse a la
distance)

K, k

k : le coefficient d’atténuation en m=1

k’ : Nombre de pas de temps
k,, :la constante diélectrique de la cible du signal radar

K Le coefficient d’atténuation en dB.m™?
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ky.kp kgles coefficients d’atténuation dus aux nuages, aux précipitations et aux gaz
respectivement.

Kinay : 'atténuation apparente maximale

K : le champ des valeurs de I'atténuation apparente maximale aprés application de la
régression isotonique

KED : acronyme anglais de « Kriging with an External Drift » (ou krigeage avec dérive externe)
LI

L; j : la composante de localisation dans la méthode SALJEdA entre les cellules précipitantes
ietj

LogN :loi log-normale

LOOCV : acronyme anglais de « Leave One Out Cross Validation »

L : le nombre de pas de temps considérés

LaMP : Laboratoire de Météorologie Physique

M,m

Myapeur - 1a masse de la vapeur d’eau

Mg, : la masse de I'air sec

M : Modéle du variogramme paramétrique

m: la fréquence moyenne de l'arrivée des évenements pluvieux multiplié par la durée
moyenne des événements pluvieux

MinPts : Le nombre minimum de points se trouvant a l'intérieur du rayon maximum de
voisinage dans l'algrithme de regroupement basé sur la densité d’Ester et al. (1996)

MFB : acronyme anglais de « Mean Field Bias » (ou biais moyen du champ)

MSIE : acronyme anglais de « Mean Squared Interpolation Error » (ou moyenne des erreurs
guadratiques d’interpolation)

N, n

n : nombre de pluviomeétres

N(D) : distribution en taille des gouttes d’eau en fonction de leur diamétre

N (h) : Nombre de paires a une distance h pour le calcul du variogramme expérimental
N, : le nombre de cellules identifiées sur une image radar

NRMSE : L'erreur quadratique moyenne normalisée
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NRMSE,4ti, : Comparaison entre deux erreurs quadratiques moyennes normalisées
NRMSE, et NRMSE,

0,0

OK : acronyme anglais de « Ordinary Kriging » (ou krigeage ordinaire)
OPGC : Observatoire de la Physique du Globe de Clermont-Ferrand)
P,p

PBIAS ;¢ : Comparaison entre deux biais relatifs PBIAS,et PBIAS,
PBIAS : Le biais relatif

P; : observation pluviometrique au pluviometre i

E: estimation de la mesure relevé au pluviométre i selon les attributs du variogramme
paramétrique de I'approche de Lbel et Bastin (1985)

Perimeter; : le périmetre de la cellule précipitante i sur une image radar
P, : la puissance émise sans atténuation

PIA : L'atténuation intégré sur la distance pour I'acronyme anglais « Path Integrated
Attenuation »

P. : la puissance totale regue par le radar

P,:m la pression atmosphérique

Qq

Q : fonction économique

R, r

Ryapeur - 1a constante spécifique de la vapeur d’eau
R, : la constante spécifique de I'air sec

r: le rapport de mélange (chapitre 1)

r: La distance entre |'antenne et la cible

R; : mesure radar correspondant au pluviometre i

R taux de précipitation en mm/h.

RMSE¢my - I'erreur moyenne quadratique temporelle
RMSEgpqtia - 'erreur moyenne quadratique spatiale
RRain gauge : intensité de précipitations mesurée par un pluviometre

Rpadar : intensité de précipitations mesurée par le radar a un emplacement donné

220



RV AR : Le rapport de variance :

R'; : 'estimation du taux de précipitation en enlevant le pluviomeétre i durant la méthode
Loocv

RVARg;¢s : Comparaison entre deux rapports de variance RVAR, et RVAR,
R’y : champ de taux de précipitations corrigé par la méthode quantile-quantile
Ry : champ de taux de précipitations du radar en bande X du LaMP

Rpnax : taux de précipitations maximale pour une image radar

S,s

SALJEdA : méthode de prévision immédiate des précipitations développée par Shah et al.
(2015)

SAL : acronyme anglais de « Structure-Amplitude-Location »
SEQ : la somme des erreurs quadratiques

SMSE : acronyme anglais de « Standardized Mean Square Error » (ou erreur quadratique
standardisée)

SIE: acronyme anglais de « Squared Interpolation Error » (erreurs quadratiques
d’interpolation)

sj : Emplacement numéro j
S(r) : la section de rétrodiffusion de la cible a la distance r du radar

S;j : la composante de structure dans la méthode SALJEdA entre les cellules précipitantes i
etj

T, t

T : la température

tq, : la durée entre le commencement de deux épisodes pluvieux successifs i et i + 1
tp, : les intermittences entre deux épisodes pluvieux successifs i et i + 1

tstorm - la durée moyenne des évenements pluvieux

t; : Pas de temps

T :la durée d’accumulation de la pluie

T10 : Surface des précipitations supérieures a 10 mm/h

TREC : acronyme anglais de « Tracking Radar echoes by correlation » (méthode de prévision
des précipitations)
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TITAN : acronyme anglais de « Thunderstorm Identification Tracking Analysis and Nowcadting
»

TRI : Territoires a risques importants d’inondation
V,v

V :le volume

V. : volume élémentaire

v : la vitesse de chute des gouttes

VET : acronyme anglais de « Variational Echo Tracking » (algorithme d’estimation des champs
d’advection des précipitations)

Var(R') la variance des prédictions données par la validation croisée

Var(P) : la variance des observations pluviométrique

W, w

w; : Les poids pour le calcul du iais moyen d’un champ radar

WAR : proportion de I'image radar avec des taux de précipitation supérieur a 1 mm/h
WRF : acronyme anglais de « Weather Research and Forcasting » (modélisation)

X, x

X' : image a traiter avec 'opération d’érosion mathématique

Y,y

yr : Variable d’intérét pour la prévision a l'instant T
yr : lavariable ajustée de de y;

yr :lavariable extrapolée de y;

Z,2

Z : le facteur de réflectivité radar exprimé en mm®m™=3

z : le facteur de réflectivité en dBZ.

Z, : le du facteur de réflectivité radar non affecté par les effets de I'atténuation
Zy : Facteur de réflectivité de radar en bande X.

Z. . : Facteur de réflectivité du radar en bande C.

Zycor - L€ champ radar en bande X corrigé de I'atténuation

Z' :variable régionalisée

Z' : estimation de la variable régionalisée
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Z 4 : Fonction a ajuster pour les méthodes déterministes d’interpolation spatiale
Z' : Variable aléatoire
A a

« : facteur assimilé au palier du variogramme paramétrique suivant I'approche de Bastin et al.
(1984)

a, : constante associé a a

a; : poids i dans une combinaison linéaire

ay : Estimation de a

B, B

B : I'inverse de la durée moyenne entre les événements pluvieux

Bi : coefficients de I'interpolation spatiale avec la méthode de krigeage avec dérive externe
(annexel)

B : la portée du variogramme paramétrique

f3 : Estimation de la portée d’un variogramme paramétrique

ry

Vstandard : Variogramme normalisé par la variance

Vstandard - €Stimation du variogramme normalisé par la variance
¥ . estimateur du variogramme

I" : variogramme paramétrique climatologique suivant I'approche de Bastin et al. (1984)
E, €

€ : la structure des erreurs d’une variable aléatoire (annexe 1)

H, n

7 : Le facteur de réflectivité équivalent du radar

0,6

0 : 'ouverture horizontale du faisceau radar

A

A: la longueur d'onde

A’ : poids du lissage exponentiel

A; : Poids de I'interpolation spatiale (annexel)

A : vecteur des poids pour le krigeage ordinaire
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A’ : vecteur des poids pour le krigeage avec dérive externe

M, K

Ug : moyenne des données radar dans la modélisation par la loi log-normale

U : représente la structure déterministe pour I'espérance de la variable aléatoire (annexe 1)
2,0

o : la section efficace de rétrodiffusion

T,

7 : La durée de I'impulsion électromagnétique

7 : I'unité temporelle pour la prévision des précipitations

o : La variance d’un événement pluvieux i

og : écart-type des données radar dans la modélisation par la loi log-normale

o, : écart-type des erreurs des données radar dans la modélisation par la loi log-normale
o, ¢

¢ : 'ouverture verticale du faisceau radar

Q,w

w : la fréquence moyenne de I'arrivée des événements pluvieux

Caractéres numériques

10AR : Proportion de zones de précipitations supérieures a 10 mm/h sur le total des zones de
précipitation supérieur a 1 mm/h.
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Abstract: Optimal Quantitative Precipitation Estimation (QPE) of rainfall is crucial to the accuracy
of hydrological models, especially over urban catchments. Small-to-medium size towns are often
equipped with sparse rain gauge networks that struggle to capture the variability in rainfall over high
spatiotemporal resolutions. X-band Local Area Weather Radars (LAWRs) provide a cost-effective
solution to meet this challenge. The Clermont Auvergne metropolis monitors precipitation through
a network of 13 rain gauges with a temporal resolution of 5 min. 5 additional rain gauges with a
6-minute temporal resolution are available in the region, and are operated by the national weather
service Météo-France. The LaMP (Laboratoire de Météorologie Physique) laboratory’s X-band
single-polarized weather radar monitors precipitation as well in the region. In this study, three
geostatistical interpolation techniques—Ordinary kriging (OK), which was applied to rain gauge
data with a variogram inferred from radar data, conditional merging (CM), and kriging with an
external drift (KED)—are evaluated and compared through cross-validation. The performance of
the inverse distance weighting interpolation technique (IDW), which was applied to rain gauge
data only, was investigated as well, in order to evaluate the effect of incorporating radar data on
the QPE’s quality. The dataset is comprised of rainfall events that occurred during the seasons of
summer 2013 and winter 2015, and is exploited at three temporal resolutions: 5, 30, and 60 min.
The investigation of the interpolation techniques performances is carried out for both seasons and
for the three temporal resolutions using raw radar data, radar data corrected from attenuation,
and the mean field bias, successively. The superiority of the geostatistical techniques compared
to the inverse distance weighting method was verified with an average relative improvement of
54% and 31% in terms of bias reduction for kriging with an external drift and conditional merging,
respectively (cross-validation). KED and OK performed similarly well, while CM lagged behind
in terms of point measurement QPE accuracy, but was the best method in terms of preserving the
observations’ variance. The correction schemes had mixed effects on the multivariate geostatistical
methods. Indeed, while the attenuation correction improved KED across the board, the mean field
bias correction effects were marginal. Both radar data correction schemes resulted in a decrease of the
ability of CM to preserve the observations variance, while slightly improving its point measurement
QPE accuracy.

Keywords: meteorology; QPE; X-band radar; geostatistical methods

1. Introduction

Reliable rainfall data is an essential prerequisite for hydrological models [1,2]. Weather services
and towns throughout the world have implemented rain gauge networks with specific attention to
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urban catchments, where the socioeconomic consequences of hazardous precipitation events are high.
Rain gauge networks provide point measurements with satisfying accuracy; however, they struggle
to capture the spatial and temporal structure of rainfall events [3]. Studies, such as [4], recommend
spatiotemporal resolutions of 100 m and 5 min for catchments smaller than 1 ha, which is not feasible
with rain gauge networks. In order to obtain rainfall measurements with such a high resolution,
the only viable option is the weather radar. C-band and S-band weather radars have a range of
hundreds of kilometers with a typical spatial resolution of 250-1000 m and a temporal resolution of
5-10 min; however, these systems are quite expensive and do not deliver the high spatial resolution
urban hydrology applications often need. X-band radars are economical alternative systems with an
even higher spatiotemporal resolution for a range of tens of kilometers [5].

Several sources of error can affect the measurements delivered by a radar system. Calibration
errors may introduce a drift in radar data. To tackle this issue, original and regularly updated
calibration reports are often needed. A long-term comparison of the accumulated rainfall from the
radar and the nearest gauge for a large number of events is an alternative method to detect a calibration
drift in the radar data [6]. Moreover, ground clutter, which refers to non-precipitating echoes due
to obstacles (birds, mountains, buildings ... ), blends with the precipitation radar images. One of
the most widely used methods for ground clutter correction consists of creating a static clutter map
on a polar grid: pixels where the reflectivity values exceed a certain threshold 90% (for example) of
the time for dry events are identified as clutter, then an interpolation method, such as the nearest
neighbor or inverse distance weighting, is applied to the clutter pixels using reflectivity values from
clutter-free pixels [6]. In addition to that, attenuation by hydrometeors of the radar signal has been
recognized as a major problem in weather radars since the inception of the technology [7,8]. X-band
weather radars are especially vulnerable to attenuation, as its effects are inversely proportionate to the
wavelength. Hitschfeld and Bordan developed a method capable of estimating the path-integrated
attenuation factor along a radar beam [9]. This algorithm performs well for corrections under 10 dB;
however, it becomes numerically unstable beyond this threshold. Delrieu et al. proposed a backward
method using mountain returns as a constraint [10]. Others have used a C-band radar to correct
X-band non-polarimetric radar data along each radial [11]. The recent emergence of polarimetric
and/or Doppler X-band radars has rendered correcting attenuation a less challenging task [12-14] in
contrast to non-polarimetric radars. Other sources of error include the reflectivity—rainfall rate power
law that is dependent on hydrometeors’ drop size distribution, overestimation of reflectivity in the
melting layer of the atmosphere (the bright band), etc.

Merging both radar and rain gauge network data seems to be the ideal way to obtain accurate
rainfall fields. Most studies use the rain gauges as a “ground truth” of precipitation, and radar data
as a complementary source of information. In reality, rain gauges suffer from a great number of
errors that skew its measurements. A study showed that rain gauge biases can amount to 40% in
strong thunderstorms [15]. In addition to these issues, the merging of radar and rain gauge data
faces another hurdle: the sampling properties. Indeed, a radar sample’s volumetric precipitation
is at an altitude that depends on its tilt as opposed to a point rain gauge measurement, and it is
also a source of additional discrepancy between the two measuring instruments [16]. Despite these
difficulties, many techniques to jointly use radar and rain gauge data have been developed over
the decades. The first family of techniques consisted in finding multiplicative adjustment factors
to correct radar data using rain gauges [17]. A second more elaborate set of techniques is based
on a geostatistical approach. Krajewski used cokriging to combine radar and rain gauge data [18].
Comparison studies of geostatistical methods with other methods, such as the Thiessen polygon,
inverse square distance, non-linear regression, mean field bias correction, range-dependent adjustment,
static local bias correction, and the Brandes spatial adjustment, found that the geostatistical techniques
performed the best [19,20]. Others compared Kriging with External Drift (KED), Conditional Merging
(CM), and Indicator Kriging with External Drift (IKED) using the univariate method Ordinary Kriging
(OK) with rain gauge data only as a reference for several scenarios of rain gauge stations” density
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and temporal resolutions, and concluded that there is a benefit to using these methods even for
very high temporal resolutions [21]. New approaches to merging radar and rain gauge data have
been investigated in other studies, such as the use of Bayesian techniques [22] and Copula based
methods [23].

The goal of this study is to investigate the performance of the merging techniques Kriging with
External Drift and Conditional merging using data from a single-polarized non doppler X-band
weather radar as well as the Clermont Auvergne metropolis and Météo France networks of rain gauges
at three high resolutions: 5, 30, and 60 min. The effects of correcting the radar data for attenuation
using the Hitschfeld—Bordan correction scheme and the correction of the mean field bias on the two
interpolation techniques were assessed on a 1-year precipitation dataset (summer of 2013 and winter
of 2015). The motivation of this study started with the PhD study [24], where the two techniques were
used on one summer and one winter rainfall event. They showed promising results despite performing
worse than the ordinary “kriged” rain gauge stations in terms of mean error. KED and CM performed
marginally worse when attenuation-corrected data were used.

This paper is organized into five sections. The introduction is followed by the Methodology
section, where the Hitschfeld-Bordan Attenuation scheme, the mean field bias of radar data according
to the least squares method, the geostatistical approaches, and the interpolation performance metrics
are described, and this section also provides the general steps undertaken for the analysis. The third
section focuses on the study area and the datasets. Section 4 presents the results of the cross-validation
that was carried out, and an analysis of the results ensues. Finally, Section 5 provides a summary,
and the conclusions, of the study.

2. Methodology

2.1. The Hitschfeld-Bordan Attenuation Scheme

When an electromagnetic wave travels along its propagation path with an initial power P, a small
amount of this power dP is lost during the process, which is notably true at X-band frequencies when
precipitation is encountered. In the context of radars, dP could be expressed as:

dP = —2 kPdr 1)

The factor of 2 is added in the second term of Equation (1) to refer to the fact that the radar signal
travels from the radar to the target and back. r is the distance to the radar and k (dB Km™1!) is the
specific attenuation coefficient. Integrating Equation (1) over distance r > 0 becomes:

P(R) = Py x A(r) 2)
with: .
A(r) =exp {—0.46/O k(s)ds} (©)]

where ¢ is the calibration error adjustment factor; it is assumed to be equal to 1 in this study. A is the
multiplicative path-integrated attenuation factor. It represents the ratio between the energy of the
radar and the energy it would have had if there were no attenuation effects at gate r.

The mean power P received from hydrometeors at radar gate  is according to radar theory [25]:

2
ﬂo:c%zm @

where C is the radar constant, |K| is the dielectric coefficient of water (K> = 0.93), and Z is the

measured, hence attenuated, reflectivity in mm® m~3. Equation (2) could be written as:

Z(R) = eZyx A(r) ®)
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where Zj is the unattenuated reflectivity measure at gate r. Equation (5) could be developed into [26]:

14

dr B

Equation (6) was established using a power law between the measured reflectivity and the specific
attenuation factor:

A1) _ 0 20))} ©

Z = akP 7)

where « and f are coefficients depending on the operating frequency of the radar [11]. At the X-band
frequency range, « = 132 250 and = 1.2 are appropriate values for a and  [27].

Integrating the specific attenuation factor over the two-way path between the radar and the target
hydrometeor using Equation (7) is the Path Integrated Attenuation (PIA):

PIA:Z/OY{Z[(XS)Fds ®)

PIA maps could be easily computed using reflectivity maps on a polar grid, then the multiplicative
path-integrated attenuation factors are calculated using a development of Equation (3):

A(r) = {1 - ()'/323191A(r)r

©)
A constraint of a 10-dB correction maximum is added to the correction scheme as a way to avoid
numerical instabilities occurring beyond that threshold.

2.2. The Mean Field Bias Correction Scheme

The radar data field bias could fall into two categories: a mean field bias and a range-dependent
one. The mean field bias can be corrected with a multiplicative adjustment factor using rain gauges,
and the range-dependent bias can be corrected using the reflectivity profiles of a vertically pointing
radar [28]. The unavailability of a vertically pointing radar means that no range-dependent bias
correction method is applied to the radar data. In this study, we focus on the mean field bias as a
method to improve the KED and CM geostatistical techniques’ performance. This stems from a vital
assumption we make throughout this study: rain gauges are supposed to deliver the true values of
precipitation rates. Rain gauge measurement errors were not accounted for in order to emulate a
scenario where radar and rain gauge data are blended together in real time. The estimation of errors in
rain gauges is more efficient in post-processing Quantitative Precipitation Estimation (QPE), where a
large time-series of rain gauge measurements is available.

For N rain gauges located at the coordinates x1, x,, xn with the observations G1, Gy, Gy at a given
time t and the radar rainfall values Ry, Ry, Ry at time t. The mean field bias factor MFB based on the
least squares method is:

YN GiR;

MFB =
YN, R?2

(10)

Equation (10) is the MFB expression obtained from minimizing the sum of squared differences
between the gauge and bias-corrected radar observations:

[G; — MFB % R;]*> = min (11)

1=

I
—

Weights could be added to each term of the numerator and denominator of Equation (10) in
order to account for differences in radar-rainfall accuracy (e.g., as a function of range or the number of
gauges inside radar pixels) [29].
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2.3. Interpolation and Geostatistical Merging Techniques for Radar and Rain Gauge Data

In order to obtain a rainfall estimate over the whole catchment from a sparse rain gauge network,
an interpolation method is necessary. Geostatistical methods, such as ordinary kriging, have been
recognized across many fields, including meteorology, as powerful methods for providing unbiased
estimates with minimum variance. Multivariate methods include secondary variables, such as radar
data, in our case in order to complement rain gauge data with the aim of obtaining an improved
QPE. In this subsection, the univariate technique ordinary kriging (OK) is described, as well as the
multivariate techniques Kriging with an External Drift (KED) and Conditional Merging (CM).

2.3.1. Univariate Interpolation Techniques

Precipitation is a complex process with different phenomena taking place at different scales. Such
complexity means that establishing a deterministic or mathematical solution to infer precipitation rates
at ungauged locations is unattainable with our current knowledge. In his seminal thesis in 1965 [30],
Matheron circumvented this issue by treating the variation as if it were the product of a spatial random
process. In this context, precipitation is regarded as a spatial random variable and a rainfall event as a
realization of this process. In order to be able to compute statistics or draw inferences, either multiple
realizations should be available, or we must assume the process is stationary [31].

Let V be a spatial random variable. V is stationary if for any finite number n of
points x1,...,xy, the joint distribution of V(x1),...,V(x,) is the same as the joint distribution of
V(x1+h),...,V(xy +h) [32], where h is a distance vector in space; h is just a distance if isotropy
is assumed.

V can be represented at location x as:

V(x) = u(x) +e(x) 12)

where y is the mean of the process and ¢ is a random quantity with a mean of zero and a covariance
C(h) given by:
C(h) = Ele(x)e(x + h)] (13)

or:

C(h) = E[V(x)V(erh) —ﬂ (14)

where E is the mathematical expectation. Notice that if the mean y is not constant, the covariance
cannot exist [31].
Stationarity is too strong as an assumption in most applications; so, a weaker form of stationarity
is required. Matheron assumed intrinsic stationarity. V is intrinsically stationary if [33]:
{ E[V(x+h)—V(x)]=0 forallxandh (15)
v(h) = Jvar[V(x +h) — V(x)] exists and depends only on h

where y(h) is called the variogram. In order to estimate it, an experimental variogram is computed
through the radar data at distance / as follows:

- 1 N -
v(h)=—5 Y [R(x;) = R(xi + h)]? (16)
N(k) &

—~

— —
where N( /1) is the number of data pairs located at a distance vector & of each other, although we will
disregard anisotropy in this study considering that it only marginally affects the outcome of the kriging

—
techniques; hence, & is just the distance between the pairs. R(x;) and R(x; + h) is the precipitation
—

rate at x; and x; + &, respectively.
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Legorgeu [24] used a climatological approach described in [34] to infer the variogram using
100 time steps with a temporal resolution of 1 h over a period of 5 years (2006-2011). In this study, we
examined the performance of geostatistical approaches at three temporal resolutions: 5, 30, and 60 min
over time steps spanning over two seasons (summer 2013 and winter 2015). For each temporal
resolution and for each season, an average variogram is computed, and each time step considered is
standardized by the variance as shown in Equation (17):

'Yseason(h) = Z ’)/(h,%') (17)

where 7 refers to the number of time steps considered to compute the standardized variogram 7season,
v (h, 1) refers to the value of the variogram of time step 7 at distance , and var(i) is the variance of
said time step. The fitting process to choose the best theoretical variogram is done both visually
and with the help of the software “gstat” in the R environment. “Gstat” is an R package containing
utility functions for variogram modelling; simple, ordinary, and universal point or block (co)kriging;
spatiotemporal kriging; sequential Gaussian or indicator (co)simulation; and variogram and variogram
map plotting. [35].

Both the spherical variogram model as in Equation (18) and the exponential variogram model as
in Equation (19) model are considered for this study.

Co lf h=0
2
’YSpherical(h) = f(x) =<¢C+ C[;g - %(%) :| ifO <h S ﬁ (18)
c ifh>0
ifh=0
’)’Exponential(h) =f(x) = 0 Y 19)

qﬁ-c[l—exp(—%ﬂ if h>0

where ¢ is the nugget, c is the sill, and {3 is the range.

A reliable variogram is critical to the OK method’s performance. In our study, only 18 gauges
were available, which makes the number of pairs insufficient for the computation of the variogram.
Hence, we use inverse distance weighting for the rain gauge data alone. We will still use OK to
interpolate rain gauges over the study area; however, the variogram will be inferred from radar data.
At each time step, 10% of the radar pixels are chosen randomly to infer the standardized variogram as
in Equation (17).

2.3.2. Multivariate Geostatistical Interpolation Techniques

The aim of this study is to merge rain gauge and radar data in order to improve QPE. Therefore,
radar data was the only secondary variable used as an additional source of information in order
to complement the rain gauge network’s shortcomings, especially when it comes to capturing the
spatiotemporal variability of rainfall. In fact, rain gauge data is regarded as the ground truth, since the
measurements are direct (no reflectivity—rainfall rate conversion needed) at discrete locations on the
ground level; thus, it is used as a primary source of information in the multivariate merging techniques
applied in this study (Kriging with external drift and conditional merging).

Conditional Merging (CM)

This method was first introduced by Ehret [36], and has been used since then in several studies,
such as Sinclair et al. [37], for rainfall field simulation. Berndt et al. [21] compared its performance to
OK, KED, and IKED (Indicator Kriging with External Drift) for various rain gauge network densities
and temporal resolutions, and found that it outperformed these methods and was less sensitive to poor
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radar quality compared to KED. Rabiei et al. [38] implemented the quantile mapping bias correction
method on radar data, and then the radar data was merged with rainfall observations by CM and KED.
CM showed greater sensitivity to radar data quality, but performed better than all other interpolation
techniques when using bias-corrected radar data.

The main strength of CM is preserving the spatial structures detected by the weather radar while
simultaneously keeping rain gauge observations intact in the final predicted rainfall field. This is
achieved through a number of steps. First, the rain gauge observations are interpolated through OK
on the radar grid, then the closest radar pixels to each rain gauge are selected and then interpolated
by OK on the same grid. Step 3 is computing a deviation grid between the observed radar grid and
the interpolated radar grid. Finally, the deviation grid is added to the rain gauge interpolation grid to
obtain the final rainfall field.

Kriging with External Drift (KED)

KED diverges from OK in its use of a secondary variable to include a trend, such as radar data,
satellite data, elevation, and distance to the radar; hence, the name of the method. The target variable
R (here, rainfall rates at ungauged locations) is assumed to be equal to a stochastic term Y and a
deterministic trend m [30]. At location x:

R(x) =Y(x) +m(x) (20)

The trend m should be a linear combination of the secondary variable X; or more generally

variables X1, Xp, Xy with N > 1:
N

m(x) =a+ Y bXy (21)
i=1

Implementing KED requires, in our case, performing a linear regression between rain gauge
and radar data (the auxiliary variable) to determine the trend’s coefficients a and b;. This is often
challenging, as many time steps record zero precipitation and do not vary smoothly in space [31].
This problem could be dealt with by increasing the number of gauges: an option that it is not feasible
in this particular study. We apply KED according to the straightforward approach developed by

Velasco-Forero et al. [39], which circumvents this challenge through the following steps:

a. Rain gauges are interpolated using OK on the area on interest (The radar grid)

b.  The nearest radar pixels to the rain gauges are selected and interpolated by OK on the area
of interest.

C. A deviation map between the fields obtained in step a and b is calculated
The experimental variogram of the deviation map (the residual variogram) is computed and
then used to interpolate rain gauge data over the area of interest.

Although KED under this approach is quite similar to CM, Velasco-Forero et al. [39] pointed
out that the results “might be more precise because the full map of radar values is included in the
estimation process but in as unbiased a manner as possible”.

2.4. Quality and Performance Metrics

In this subsection, we describe two statistical metrics used to investigate the radar data’s quality for
each season and at each rain gauge location, as well as three interpolation performance metrics applied
to the cross-validation results with the aim of comparing the different univariate and multivariate
interpolation techniques used in the study.

2.4.1. Quality Metrics

In order to evaluate the quality of radar data considering rain gauge data as the ground truth,
the temporal root mean square error (RMS Etemp) is calculated for every station location as expressed
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in Equation (22). In fact, the squared deviation between the rain gauge and the corresponding radar
pixel prevents underestimations and overestimations from compensating for each other. This statistical
metric is temporal as it is calculated for all time steps selected in the study at each rain gauge. Our aim
is to eventually identify locations where the error is noticeably higher than the rest of the study area.

):iL:1 [RRuin guuge(x/ ti) — RRadar (x/ ti)]z

RMSEjemp(x) = \/ i (22)

where L refers to the number of time steps considered per season, and Rrgin gauge and RRg4q, are the
rainfall rate values derived from the rain gauge at location x and the radar data pixel at the same
location, respectively.
A high RMSEjey, indicates an important discrepancy between the rain gauge and the radar.
Spatially, the radar/rain gauge RMSE is computed for every time step as an average along all rain
gauge stations:

" RRrai x;,t) — R x;,1)]2
RMSEspatial(t) _ \/211[ Rain gauge( zn) Radar( i )] ) (23)

RMSEjpatiq) may help us highlight just how much impact the rain type has on radar data. Indeed,
rain types change seasonally, with convective events characterizing the summers and stratiform events
the winter.

2.4.2. Interpolation Performance Metrics

The accuracy of the interpolation methods (inverse distance weighting (IDW) using rain gauge
data alone and OK, KED, and CM using radar data to infer the variograms) will be assessed with the
leave-one-out cross-validation method. Indeed, for every time step, an estimation of the precipitation
rate is carried out using one of the interpolation methods with all of the rain gauges but one.
The resulting precipitation estimate R’ at the excluded rain gauge location is then compared to
the true measurement R recorded by that same rain gauge. This operation is repeated for all gauges
one at a time. At the end, we obtain an observation field comprised of the rain gauges and their
measurements, and then a field with measurements obtained by cross-validation at each rain gauge
location. We can apply statistical metrics at this point on both fields in order to investigate how close
the cross-validation field is to the observation field for every interpolation method.

e The Bias criterion accounting for the overall difference between the values generated by
cross-validation and the observed ones:

1=

[R'(x) — R(x)]. (24)

1
Bias = —
n;

I
—_

A Bias value close to zero is indicative of a good interpolation performance.
e  The root mean square error normalized with the average of the observations (R):

RMSE = <11{>\/111 i%[R/(x) — R(x)]~ (25)

The closer the RMSE (the root mean square error) to zero, the better is the
interpolation performance.

e  The variance ratio coefficient RVAR: The closer the variance ratio coefficient RVAR gets to one,
the better preserves the variance of the observed data more.
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Var[R'(x)]

RVAR = i

(26)

2.5. General Scheme of the Study

The primary objective of this study is investigating the benefits of incorporating radar data in
QPE products using geostatistical methods. Moreover, the Hitschfeld-Bordan scheme and the mean
field bias correction method are applied to the radar data, and their effects on the merging techniques
KED and CM are evaluated. In order to meet these objectives, the study is structured as follows:

1. Selection of hourly time steps where precipitation is recorded in both seasons.

2. Collection of Rain gauge data from the Météo-France rain gauge network at their 6 min native
temporal resolution (for each hour of rain selected, each rain gauge provides 10 measurements).

3.  Aggregation of the rain gauge data at 30 and 60 min temporal resolutions (Météo-France rain
gauge data is disaggregated from 6 to 5 min resolution).

4. Collection of radar data corresponding to the selected time steps (step 1).

5. Aggregation of radar data from their native 30 s temporal resolution to the three temporal
resolutions of this study: 5, 30, and 60 min.

6.  Correction of radar data from clutter using a static clutter map.

Computation of seasonal standardized variograms for each temporal resolution using radar data.

8. Time steps with poor radar quality (using the spatial bias), a low average precipitation rate, or
displaying a bright band in the radar field are excluded from the cross-validation procedure.

9.  The cross-validation procedure is applied using the deterministic inverse distance weighting
method and the three geostatistical methods OK, KED, and CM for each season and
temporal resolution.

10. The interpolation performance metrics are computed for the four methods using the
cross-validation procedure’s results.

11.  The cross-validation procedure is reapplied to the multivariate geostatistical methods KED and
CM using radar data corrected from attenuation effects using the Hitschfeld-Bordan scheme.
Interpolation metrics are computed again and compared to those obtained without this correction.

12.  The cross-validation procedure is reapplied to the multivariate geostatistical methods KED and
CM using radar data corrected from the mean field bias (no attenuation correction in this step).
Interpolation metrics are computed again and compared to those obtained without this correction.

3. Study Area and Data

The study area is located within 20 km of the LaMP (Laboratoire de Météorologie Physique
in French or Laboratory of Physical Meteorology) single-polarized non-Doppler X-band weather
radar located in the Clermont Auvergne metropolis in central France. Figure 1, where the ESRI
(Environmental Systems Research Institute) National Geographic World Map is used as a base map,
shows the size of the 301 Km? metropolis, constituting approximately 24% of the area of interest
(limited by the blue circle in Figure 1). The urban character of the region is accentuated by other small
urban centers, such as Riom in the north and Veyre-Monton to the south of the area of interest.

Figure 2 shows the rain gauge network as well as the Digital Elevation Model (DEM) of the terrain
and the location of the X-band radar. The western part is dominated by the Puy mountain range
with a local peak of 1465 m. The South West leads towards the Puy de Sancy Mountain (1885 m).
In contrast, the eastern side of the study area is considerably flatter, as a sizeable portion of it is part
of the Limagne plain with the Allier River going through it in the Northeast. The average annual
precipitation is around 550 mm/year with the highest monthly rainfall averages occurring during the
summer months.
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Figure 1. Urban centers (yellow) in the study area. LaMP, Laboratoire de Météorologie Physique.
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Figure 2. A digital elevation map of the study area with the location of the Clermont Auvergne and

Météo-France rain gauges.
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The radar specifications are set up to 5° antenna elevation, and a maximum range at 20 km with
60 m radial resolution (Summer 2013) or at 36 km maximum range with a 90 m radial resolution (Winter
2015). We confine the study area to 20 km from the laboratory radar, as it sufficiently encompasses
all the rain gauges without changing the radial resolutions. The specifications of the LaMP radar are
shown in Table 1. The radar was originally a marine radar, but it was extensively modified to serve as
a weather radar [5].

Table 1. The technical characteristics of the LaMP X-band radar.

Parameters Specifications
Transmitted frequency 9.41 GHz
Peak power 24 kW
Pulse length 80 ns
Pulse repetition frequency 2100 Hz
Antenna information Parabolic with fixed elevation (5°), 2.5° power beam width at 3 dB

The rain gauge network used here is a combination of two independently operated networks:
the Clermont Auvergne metropolis, which operates 13 gauges at 5 min resolution, and the National
Weather Service Méteo-France, which operates 5 gauges at 6 min resolution. As we are interested
in the following temporal resolution: 5, 30 and 60 min, the 6 min temporal resolution gauges were
disaggregated to 5 min using a moving 6-hour window centered on the target time step. OK provides
a precipitation estimate at the target time step with time replacing distance in variogram Equation
(16) and precipitation data from the 6 h window. Both the 5 and 6 min rain gauges’ data were also
aggregated to 30 and 60 min.

Table 2 shows the number of time steps considered for both seasons for each temporal resolution.
The same rainfall events were used across the three temporal resolutions, which enabled us to see
the effects of temporal aggregation on the investigated geostatistical techniques. Only two seasons
were considered, as there have been periods where the radar was malfunctioning or transported
to other regions for specific missions, such as the COPS (Convective and Orographically-induced
Precipitation Study) campaign in the summer of 2007 [40], or the HYMEX (Hydrometeorological Cycle
in the Mediterranean Experiment) campaign in the fall of 2012 [41,42].

Table 2. The number of time steps considered in the study.

Temporal Resolution Number of Time Steps
Summer 2013 Winter 2015
5 629 992
30 117 182
60 62 101

Table 3 shows the distribution of the hourly time steps across the months of the two seasons (from
21 March 2013 to 21 September 2013 for the summer season and from 22 September 2014 to 20 March
2015 for the winter season). The hourly time steps belong to several rainfall events spanning over
18 days in the summer season and 17 days in the winter season.

Table 3. The distribution of hourly time steps across the two seasons of the dataset.

Summer March April Mai June July August September
2013 3 26 28 4 1 0 0
Winter September October November  December January February March

2015 15 17 37 2 14 7 9
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As far as precipitation rates are concerned, there is a stark difference between the two seasons.
In fact, as Figure 3 shows, the winter season is dominated by very light rain with an average
precipitation rate under 1 mm/h; on the other hand, the summer season has much tenser precipitations
rates with most hourly averages between 1 and 2 mm/h but with lesser extremes (4.3 mm/h in summer
and 6.5 mm/h in winter). This might be explained by the difference in the rain type between the two
seasons. Section 4 reinforces this probability through an analysis of the standardized variograms for
the two seasons for the three temporal resolutions.

Summer 2013 precipitation rate histogram (Normal curve fitted)
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Winter 2015 precipitation rate histogram (Normal Curve fitted)
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Figure 3. Precipitation rate histograms with a normal curve fitted for each season.

3.1. Preprocessing of the Radar Data

Radar data suffers from a host of errors as shown in the Introduction, which makes them strongly
biased [43]. As the radar does not measure rainfall directly, a Z-R power law relationship is necessary
to convert the reflectivity Z into the precipitation rates R. In order to establish such a relationship, it is
necessary to assume a certain raindrop distribution; however, that distribution changes depending on
the rain type. The existence of frozen particles adds another layer of complexity [44].

The power law used in this study to retrieve rainfall rate was developed by Marshall and
Palmer [45]:

Z =200 % R'® (27)

where Z s in mm® m~3 and R is in mm/h. This Z — R relationship is chosen because a specific one for
the region of the study is not available to our knowledge.
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In order to get rid of undesirable clutter, a static clutter map was realized by the laboratory during
dry clear sky events to determine the location of ground clutter cells. It was determined that a threshold
of 17.3 dBZ was adequate to isolate clutter cells. Although the process was visual, it succeeded in
removing clutter properly. For each radar image, radar pixels located inside the identified clutter cells
were removed, and the remaining pixels were then interpolated using the inverse distance weighting
method over a 100 x 100 m Cartesian grid covering the study area. The passage from a polar to a
Cartesian grid may lead to a loss of variance; however, it is considered to be marginal as small rain
cells are conserved.

3.2. Radar Data’s Quality

The quality metrics introduced in Section 2.4.1 are computed for both seasons with each
temporal resolution.

Comparing a rain gauge rainfall rate measurement to the one provided by the corresponding
radar data pixel is not straightforward. In fact, the radar may detect rainfall rates inferior to the
rain gauge’s QPE resolution (2.4 mm/h for the Clermont Auvergne rain gauges and 1 mm/h for the
Meétéo-France rain gauges). In such a situation, it is difficult to determine if the reflectivity values
measured by the radar correspond to false non-zeros due to the instrument’s limitations (detailed in
the introduction), or if they correspond to actual light rain. Therefore, the temporal root mean square
error RMSEte) is computed at every gauge location, but only for time steps when this specific rain
gauge detected rainfall. RMSEjy, values offer great insight into the radar quality at a specific location,
and are, therefore, an appropriate tool to evaluate the radar point measurement QPE’s quality.

Figure 4 shows RMSEtemp maps for each season and temporal resolution. The RMS Etgmp values
were interpolated over the area of interest using the inverse distance weighting interpolation technique.
Overall, as Figure 4 clearly illustrates, averaging radar and rain gauge data over greater accumulation
times decreases the temporal bias for both seasons. For example, the average RMS Etemp decreases
from 1.50 mm/h to 0.99 mm/h and from 1.84 mm/h to 1.50 mm/h for the summer and winter
season, respectively, when the temporal resolution goes from 5 to 30 min. The averaging from 30 to
60 min yields the same results: the average RMSEje,p decreases from 0.99 mm/h to 0.86 mm/h and
from 1.50 mm/h to 1.19 mm/h for the summer and winter season, respectively, when the temporal
resolution goes from 30 to 60 min.

The seasonal comparison indicates higher temporal biases in the winter season compared to the
summer season for the three temporal resolutions. This is may be due to the difference in rain type
and precipitation intensity between both seasons as shown in Figure 3. In particular, the summer
season experienced stronger and highly convective events compared to the winter season, with the
exception of a few thunderstorms taking place in the month of October (winter season). This leads us
to conclude that the quality of radar data was better overall in the summer season of 2013 in terms of
point measurement QPE.

The spatial bias RMSE;1is is computed over all time steps where at least a single rain gauge
detected precipitation. Contrary to RMSEtenp, this metric enables us to detect time steps with poor
radar data (high RMSE;44i,) by taking all of the differences between radar and rain gauge data into
account for every time step. Figure 5 shows the distribution density of RMSEj 4, for both seasons at
every temporal resolution. As for RMSEj;,, averaging reduces the spatial resolution significantly:
the median RMSE; g falls from 1.24 mm/h to 0.7 mm/h and from 1.09 mm/h to 0.6 mm/h for the
summer and winter season, respectively, when averaging 5 min data to 30 min.

The seasonal comparison reveals that the winter season has better radar data quality compared to
the summer season in terms of RMSE;;;,. We suspect the rain type to be the reason here again, as it
is the only factor that changes seasonally (the radar setting and location stayed the same).



Atmosphere 2018, 9, 496 14 of 22

Temporal RMSE {mm/h)
30 min, Summer 2013 B0 min, Summer 2013 >

5 min, Summer 2013
25
2.0
15

30 min, Winter 2015 60 min, Winter 2015

5 min, Winter 2015
1.0
05
00

Figure 4. Maps of temporal bias in radar data by season and temporal resolution in mm/h.

5 min temporal resolution

] —— Summer
3 A —
7]
C
@
(e

g _ T T T T

3 4 5
Spatial bias (mm/h})
30 min temporal resolution

T —— Summer
2 e N —  Winter
w
C
@O
] R

S - T \ T T T

3 4 5
Spatial bias (mm/h)
60 min temporal resolution

1.0

Density

i —— Summer
i — Winter

e T T T T T

3 4 5
Spatial bias (mm/h)
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4. Results and Analysis

4.1. Variograms Inference and Analysis

In order to infer the variograms used in this study for every temporal resolution and for both
seasons, all time steps with an average over 0.2 mm/h were used. This threshold corresponds to one
of the Clermont-Ferrand gauges detecting rainfall at least once in an hour. Twelve thousand random
pixels were picked up from the 100 x 100 m grid to compute the variograms, and then standardized by
the variance of each time step as expressed in Equation (17). The six experimental inferred variograms
following this method were then fitted to the corresponding theoretical ones using Equations (13) and
(14) as shown in Figure 6 (Table 4 provides the features of every theoretical variogram). The spherical
model was chosen to take into account the variance fluctuations at distances larger than the theoretical
range. Indeed, the semivariance is constant beyond the range in the spherical model, as opposed to
the exponential model where it keeps increasing.
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Figure 6. Selected experimental (points) and theoretical variograms (blue line) for the three temporal
resolutions and both seasons.
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Table 4. The parameters of the theoretical models used in Ordinary Kriging (OK), Kriging with an
External Drift (KED), and Conditional Merging (CM).

Temporal Resolution

Season Parameters
5 min 30 min 60 min

Nugget 0.18 0.20 0.20

Sill 1.06 1.09 1.07

Summer 2013 pange (Km) 10.68 12.62 13.17
Model Spherical Spherical Spherical

Nugget 0.20 0.19 0.24

. Sill 1.12 1.19 1.16

Winter 2015 Range (Km) 14.83 18.22 17.37
Model Spherical Spherical Spherical

Figure 3 contains the experimental variograms and their theoretical counterparts. Across the two

seasons and three temporal resolutions of this study, a few realizations could be pointed out:

The nugget or the nugget variance is the average halved squared difference between two
measurements separated by an infinitesimally small distance, when h tends to zero in
Equation (16). In this context, it means a distance inferior to the resolution of the radar grid of
100 m. As such, it represents the stochastic uncertainty of a single measurement. In this study,
the nugget variance is around 0.2 (or 20% of the total variance of the rainfall fields measured
by the radar) regardless of season and temporal resolution. This quite high nugget variance is
naturally expected to influence the accuracy of the interpolation of rain gauges using OK with a
variogram inferred from the radar.

The experimental sills and ranges are larger in winter compared to summer, which is in line
with the findings in [21,38]. This is probably attributed to the fact that stratiform rainfall events
are more common in winter. Indeed, stratiform rainfall cells are more spread out over large
areas; hence, a higher spatial continuity in precipitation results in a higher range and overall
variance (sill).

The average range is smaller for the 5 min temporal resolution compared with the remaining
30 and 60 temporal resolutions. This is due to the temporal smoothing effect with larger
accumulation periods.

4.2. Cross-Validation Results

Section 3.2 demonstrated the existence of both a temporal and spatial bias in radar data. Temporal

resolutions (30 and 60 min) exhibit less temporal and spatial bias (Figures 4 and 5); however, this
comes at the expense of the high spatiotemporal variability captured at the 5 min temporal resolution,
which is very valuable for urban hydro-meteorological applications. Identifying those radar pixels
that correspond to each rain gauge is a crucial step for both KED and CM. The nearest pixels to the
gauges were utilized, and spatial mismatches were deemed negligible as they remained under the grid
resolution of 100 m for the most part. The spatial mismatches refer to the distance between the rain
gauge and the center of the nearest radar pixel projected vertically to the ground.

The number of remaining time steps, once the three criteria above were applied to the data,

is listed in Table 5.

Table 5. The number of time steps remaining for cross-validation.

Temporal Resolution Number of Time Steps

Summer 2013 Winter 2015
5 283 368
30 67 74

60 33 41
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The radar data were used to infer the variograms for each time step. Indeed, the small size of the
rain gauge network (18 rain gauges only) was not enough to build reliable experimental variograms
with enough pairs at each distance to calculate the semivariance and identify the variogram features:
the nugget, the sill, and the range. Inverse Distance weighting is the only method that uses the rain
gauge data exclusively. All of the other methods use the variogram, and therefore radar data.

In order to compare the cross-validation results for the different interpolation techniques,
we evaluate the relative improvement of method M, (Biasp, RMSE;, RVAR;) in comparison with
method M; (Bias;, RMSE;, RVAR;). The relative change in terms of bias is PBIAS, and in terms of
the root mean square error and the variance ratio coefficient is PRMSE, PRVAR respectively. PBIAS,
PRMSE and PRVAR are calculated thusly:

PRIAS — [BIAZ #1451 if BIAS, — BIAS; <0 )
5= [BIAS—BIAS\| ¢ BIAS, — BIAS (28)
— " BIAS, if 2 — 1>0
f RMSEMSELif RMSE, — RMSE; <0

PRMSE = IRMSE,—RMSE;| - (29)

IRVAR; — 1|—|RVAR; — 1| if |RVAR; — 1|>|RVAR, — 1|
PRVAR = 30
{ IRVAR, — 1|—|RVAR; — 1| if |RVAR; — 1|(|RVAR, — 1| (30)

PBIAS, PRMSE and PRVAR are percentages. They are positive if there is an improvement in
method My compared with method M; (or if there is an improvement after correcting the radar data
from the mean field bias or from attenuation effects using the same method interpolation method).
This means that PBIAS and PRMSE are positive if the bias and RMSE decrease and RVAR becomes
closer to 1.

Table 6 shows the cross-validation results for the three interpolation performance metrics
introduced in Section 2.4.2. Clutter removal was the only correction step applied to the radar data.

Table 6. Interpolation Performance metrics results for IDW, OK, KED and CM (BIAS in mm/h, RMSE
and Rvar are without unit).

Cross-Validation Results 5 min 30 min 60 min

(No Radar Data
Correction Is Applied) ~ BIAS RMSE RVAR BIAS RMSE RVAR BIAS RMSE RVAR

IDW 0.0771  0.7861  0.1186  0.0562  0.5122  0.1201  0.0406  0.3774  0.1075
OK 0.0247  0.7810 0.2409  0.0213  0.4823 0.2746  0.0189  0.3603  0.2493

Summer 2013 wpn 00335 08079 04406 00218 04828 04254 00194 03545  0.3758
CM 00494 09863 04490 00492 07644 11681 00373 05525 0.8793

IDW  —00411 14163 01169 —00405 07243 01193 —00221 05728 0.1164

, OK  —00172 14338 02269 —0.0165 07084 02504 —0.0086 05550 0.2486

Winter 2015 KED  —00291 15800 05296 —00205 07408 03936 —0.0057 05388 0.3955
CM 00283 16819 04879 —00222 10258 07662 —00106 0.8854  0.9832

Despite introducing a quite high nugget variance at the observation locations, OK outperforms
IDW for every temporal resolution and for both seasons. Across all temporal resolutions and both
seasons, the bias was substantially reduced (PBIAS = 60%), the RMSE was improved by PRMSE = 3%,
and the gain of variance was PRVAR= 13%. This result shows that it is better to use OK for time steps
where radar data is not available but an already computed standardized seasonal variogram is. In this
study, the standardized seasonal variogram was adjusted to each time step using the variance of the
rain gauge observations.

KED and CM performed noticeably better than IDW but not OK. Table 7 shows the relative
improvement when comparing IDW and OK with the geostatistical techniques (KED and CM),
respectively. PBIAS, PRMSE, and PRVAR are averaged over all temporal resolutions and both seasons.
While the relative improvement is quite important when comparing KED and CM with IDW, OK
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performs noticeably better than CM (PBIAS = —75%, PRMSE = —43%, and PRVAR = 48%). KED
performs better than OK in terms of RVAR (PRVAR = 17%), but fails to perform the same as OK in
terms of point measurement QPE accuracy (PBIAS = —17%, PRMSE = —2%).

Table 7. The average relative improvement when comparing IDW and OK with geostatistical

techniques (KED and CM).
M1 M2 PBIAS PRMSE PRVAR
KED 54% 0% 31%
Ibw M 31% ~39% 62%
OK KED —17% —2% 18%
M —75% —43% 48%

There seems to be a tradeoff to be made between obtaining the most accurate measurement point
estimation (gauged by bias and RMSE) and the preservation of the observations’ variance (gauged
by RVAR). This may be explained by the fact that the radar captures the variability of rainfall quite
well, but struggles at point measurement QPE; thus, including the radar data as a second variable in
KED and CM results in a higher RVAR but a lower RMSE and/or bias. Taking all metrics into account,
KED is the better multivariate interpolation technique overall. In fact, across all temporal resolutions
and both seasons, KED improved bias by 31% and RMSE by 27% compared to CM; however, CM
outperformed KED at preserving the observations’ variance (PRVAR = 31%).

4.3. Effects of Mean Field Bias Correction on Geostatistical Merging Techniques

The Mean Field bias correction was performed on radar data for all time steps used in the
cross-validation procedure in order to reduce the bias in the radar data and result in a better
interpolation performance for KED and CM. However, this was not straightforward. Table 8 shows
the relative improvement in the interpolation performance metrics for KED and CM compared with
the metrics in Table 6 where no mean field bias correction was applied.

Table 8. The relative improvement in interpolation Performance metrics results for KED and CM when
radar data is corrected from the mean field bias.

Cross-Validation Results 5 min 30 min 60 min
(Radar Data Corrected
from the Mean Field Bias) PBIAS PRMSE PRVAR PBIAS PRMSE PRVAR PBIAS PRMSE PRVAR
13 KED 1% 0% 0% 0% 0% 0% —2% 0% 0%
CM —1% —1% 0% —2% 5% —11% 0% 5% —22%
W15 KED 2% 0% 0% —5% 22% 5% —8% 0% 0%
M 2% 6% —15% —9% 29% —30% 5% 19% —53%

A sharp decrease in the PRVAR, when comparing the performance of CM before and after
the MFB correction was applied, is the only significant change the MFB correction method had
(e.g., PRVAR = —53% for the winter season at the 60 min temporal resolution). KED is mostly unaffected
by the correction, with most relative improvement metrics under 2% (On average: PBIAS = —2%,
PRMSE = 4%, and PRVAR = 1%), with the notable exception of the 30 min temporal resolution in the
winter season, where a gain in PRMSE = 22% and RVAR = 5% is partially offset by a decrease in bias
PBIAS = —5%.

The difference between the two geostatistical methods resides in the exploitation of the radar
deviation map. CM adds the deviation field directly into the observation field (interpolated by OK).
This means that applying the mean field bias correction to radar data reduces the value of the deviation
map (as the radar pixels corresponding to the rain gauges have values closer to those of the rain
gauges); consequently, the results of the CM interpolation become closer to those of OK. KED uses the
deviation map indirectly via the residual variogram, which contains the deviation map effects.



Atmosphere 2018, 9, 496 19 of 22

4.4. Effects of Attenuation on the Geostatistical Merging Techniques

Table 9 shows the relative improvement in the KED and CM interpolation performance metrics
when the radar data was corrected from attenuation effects using the Hitschfeld-Bordan scheme.
KED’s performance was improved across the board (on average across the three temporal resolutions
and both seasons: PBIAS = 12%, PRMSE = 2%, and PRVAR = 7% compared to when no attenuation
scheme was applied). When it comes to CM, the results are more mixed. The loss of variance
using attenuation-corrected data (on average PRVAR = —25%) is usually accompanied with a relative
improvement in either bias or RMSE (on average PBIAS = 3% and PRMSE = 12%). Generally speaking,
attenuation correction increases the point measurement accuracy at the gauge locations.

Table 9. The relative improvement in interpolation Performance metrics results for KED and CM when
radar data is corrected from attenuation effects.

Cross-Validation Results 5 min 30 min 60 min
(Radar Data Corrected
from Attenuation Effects)y PBIAS PRMSE PRVAR PBIAS PRMSE PRVAR PBIAS PRMSE PRVAR
52013 KED 4% —1% 7% —5% 0% 0% 10% 12% 7%
M 9% 8% —13% —2% 5% —11% 11% 21% —35%
W 2015 KED 3% —2% 8% 53% 3% 11% 7% 3% 9%
M —3% 8% —7% 11% 13% —33% —8% 16% —52%

5. Summary and Conclusions

The aim of this work was to investigate the performance of geostatistical methods for merging
radar and rain gauge data at high temporal resolutions. To our knowledge, previous studies used
C-band radars that cover much larger areas and suffer less attenuation. In order to examine the
influence of temporal resolution, time steps at 5, 30, and 60 min resolutions from two seasons (summer
2013 and winter 2015) were considered in the dataset. The radar data quality was assessed through
the quantification of temporal bias at each rain gauge location and spatial bias for every time step.
Three geostatistical techniques were used in this study: OK, KED, and CM as well as the deterministic
method IDW. They were evaluated and compared through cross-validation.

We found that the X-band radar data suffers from greater temporal bias at gauge locations in the
winter season compared to the summer season. Conversely, the spatial bias assessing the radar quality
for each time step was smaller on average for the winter season compared to the summer season.
Other differences between both seasons can be detected in the standardized variograms, where the
sills and ranges are greater in winter, suggesting more stratiform rainfall events.

The Clermont Auvergne catchment suffers from a lack of rain gauges (18 rain gauges only). In this
case, using Ordinary Kriging with a radar-inferred variogram achieves a better QPE than classic
methods, such as IDW. This leads us to believe that computing a variogram using radar data from a
local radar or the Météo-France nationwide C-band/S-band/X-band network for each season is better
than using a deterministic method, such as IDW, especially with a sparse rain gauge network. OK
with a radar-inferred variogram presents a unique advantage: it can be applied once the variogram is
computed whether the radar is operational or not.

In the following, the relative improvement is given as an average across the three temporal
resolutions and both seasons.

When it comes to geostatistical methods, KED was the best multivariate geostatistical QPE method
overall. KED improved bias by 31% and RMSE by 27% compared to CM; however, CM generally
excelled at preserving the observations’ variance better than all the other methods, including KED
(PRVAR = 31%).

The Hitschfeld—Bordan attenuation correction scheme helped KED improve its performance
noticeably (PBIAS = 12%, PRMSE = 2%, and PRVAR = 7% compared to when KED was applied without
correcting radar data from attenuation effects), while the mean field bias correction method effects
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were marginal (PBIAS = —2%, PRMSE = 4%, and PRVAR = 1% compared to when KED was applied
without correcting radar data from the mean field bias). Both correction schemes, however, affected
the performance of CM in a more concrete way by reducing its capacity to recuperate the variance
of the observations (PRVAR = —25% after the attenuation correction and PRVAR = —22% after the
mean field bias correction), while slightly increasing its accuracy (a marginal increase in bias and /or
RMSE values).

Merging radar and rain gauge data is an interesting research subject to pursue in order to develop
better QPE products. In our study, OK and KED performed the best even though single-polarimetric
X-band weather radars have a rather low quality compared to C-band and S-band weather radars that
are far more popular despite being more expensive. OK of rain gauge data using a radar-data-inferred
variogram proved to be a better alternative to the deterministic IDW method. This proves the
importance of the weather radar as a complimentary source of information and encourages further
work on the subject. The next step is to examine how the merging of X-band radar and rain gauge
data compares to the nationwide QPE product provided by Météo-France through a number of C-,
S-, and X-band radars covering the whole country. This will hopefully lead us to exploit both QPE
products for rainfall nowcasting over the Clermont Auvergne catchment.
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