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INTRODUCTION

0.1 Cadre de la these

Eau du Ponant est une Société Publique Locale en charge entre autre de la collecte
et du traitement des eaux usées notamment sur le territoire de Brest Métropole. Pour
assurer le transport des eaux usées vers la station d’épuration, deux types de réseaux
existent : 1) les réseaux dits séparatifs ou deux réseaux coexistent, un pour drainer 1’eau
pluviale vers le milieu naturel (riviere, fleuve, mer, etc.) et 'autre pour diriger les eaux
usées vers la station d’épuration, et 2) les réseaux unitaires ot une seule conduite récolte
a la fois les eaux usées et les eaux de pluie. Jusque dans les années 1970, les réseaux
d’assainissement unitaires étaient mis en ceuvre. Dans le cadre de leur renouvellement, ils
sont rarement remplacés par des réseaux séparatifs pour différentes raisons (cofit, emprise
fonciere, capacité de transit). La Figure 1 montre la répartition des réseaux séparatifs et
unitaires sur le territoire de Brest Métropole.

Lorsqu’il pleut faiblement, les eaux de pluie récoltées par le réseau unitaire sont traitées
a la station au méme titre que les eaux usées alors qu’elles sont « propres ». Elles ne sont
donc pas infiltrées dans le sol et ne remplissent pas les nappes. Lors d’événements pluvieux
plus intenses, le réseau unitaire peut étre saturé. Des déversoirs d’orages (DO) sont alors
sollicités pour le décharger vers le milieu naturel. C’est ce qui s’appelle des déversements
directs d’eaux usées non traitées. C’est le principal probleme lié a 'utilisation de réseaux
unitaires.

Les DO sont des ouvrages dont le fonctionnement correspond a celui montré en Fi-
gure 2. Par temps sec la hauteur d’eau dans la conduite est inférieure au seuil de déverse-
ment, tout le débit passe donc par la conduite principale vers la station d’épuration. Par
temps de pluie si la hauteur dans la conduite passe au-dessus du seuil une partie du débit
est déversée, c’est-a-dire qu’elle part dans la conduite vers ’exutoire. Le débit déversé
contient un mélange d’eau de pluie et d’eau usée et ’exutoire donne généralement sur le

milieu naturel.

Les déversements en milieu naturel constituent une source de pollution non négli-
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FIGURE 1 — Réseaux d’assainissement de Brest Métropole.
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geable qui est soumise a la réglementation. L’évolution croissante des exigences de qua-
lité au regard du milieu naturel et de ses usages (baignade, conchyliculture, impact sur
les écosystemes) et 'amélioration des connaissances sur le fonctionnement des réseaux
d’assainissement (suivi, télégestion, études, modélisation, etc.) portent les collectivités a
réfléchir sur 'impact des rejets de leurs systemes d 'assainissement. L ’arrété du 21 juillet
2015 relatif aux systemes d’assainissement collectifs confirme la volonté d e d iminuer les
déversements directs des systemes unitaires vers le milieu naturel. Plus précisément cet
arrété donne trois possibilités pour 1’établissement de la conformité du systeme de col-
lecte : 1) il y a des déversements moins de 20 jours par an, 2) le volume déversé représente
moins de 5% du volume collecté ou 3) le flux d e p ollution d éversé r eprésente m oins de
5% du flux collecté. La note technique du 7 septembre 2015 relative & cet arrété précise
que la conformité sera appréciée sur la base de 5 années de mesures afin d e prendre en

compte la variabilité interannuelle.

Le projet MEDISA (Méthodologie de Dimensionnement des Systémes d’Assainisse-
ment) est né dans le cadre de cette problématique. Ce projet de recherche et dévelop-
pement, labellisé par le pole de compétitivité PMBA (Pole Mer Bretagne Atlantique) et
porté par Eau du Ponant, inclut des partenaires industriels et des laboratoires de recherche
académiques dont le Laboratoire de Mathématiques Bretagne Atlantique (LMBA). 11 a
pour objectif de proposer aux collectivités une méthodologie permettant de les aider a
choisir des scénarios d’aménagement réalistes nécessaires a la gestion des pollutions liées

aux déversements d'un systeme d’assainissement par temps de pluie.

Le stockage des sur-volumes générés par les pluies puis la restitution a débit maitrisé
semble étre une solution bien adaptée pour gérer les a-coups hydrauliques et réduire
les déversements d’eaux usées non traitées au milieu naturel. La réalisation d’ouvrages
de stockage est d’autant plus difficile et onéreuse que les réseaux unitaires se trouvent
principalement dans des contextes urbains denses. Leur dimensionnement doit donc étre
optimisé. En parallele, une démarche de déconnexion de surfaces actives peut étre conduite
afin d e t raiter l e p robleme a 1a s ource ( suppression d e t oute o u d 'une p artie d es eaux

pluviales transitant dans les réseaux unitaires).

Le projet MEDISA propose de développer une méthode, mise en ceuvre via une pla-
teforme informatique, pour aider les collectivités a dimensionner de maniere réaliste des
ouvrages de gestion permettant de répondre aux contraintes environnementales et aux
évolutions réglementaires. Pour cela, il est nécessaire de mener une réflexion globale sur

le systéme (pluviométrie, systeme d’assainissement, pollution, milieu récepteur, faisabilité
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économique et spatiale) et de se doter d’outils d’analyse intégrés.

Afin de prendre en compte tous les éléments liés a la problématique des déversements
en milieu naturel, le projet vise a développer :

e un modele hydraulique qui représente les réseaux d’assainissement et qui permet
de simuler les volumes déversés,

e un modele de concentration en polluant permettant d’estimer les flux de pollution
contenus dans les volumes déversés,

e un modele de dispersion de la pollution déversée dans la rade de Brest qui permet
d’étudier 'impact sur le milieu et

e un outil d’aide a la décision permettant a une collectivité de choisir parmi différents
scénarios d’aménagements celui qui répond a la réglementation et qui est le plus
adapté selon ses criteéres (cotit des travaux, impact environnemental, etc.).

La méthode développée dans le cadre du projet MEDISA reposera en grande partie sur
un modele hydraulique développé par Eau du Ponant pour décrire le fonctionnement du
réseau d’assainissement. Parmi les forcages de ce modele, les conditions météorologiques et
notamment les précipitations jouent un role prépondérant. Les résultats obtenus vont donc
dépendre fortement des forgages météorologiques utilisés en entrée du modele. L’approche
usuelle consiste a dimensionner des ouvrages sur la base d'une pluie de projet de période
de retour et de durée fixée (le plus souvent une pluie de type « Desbordes » (Desbordes &
Raous, 1980) d’une durée de 1 ou 4 heures et de période de retour 10 ans). Cette approche
est trés sécurisante du point de vue du dimensionnement et par voie de conséquence
tres cofliteuse. Pour dimensionner de facon plus juste les ouvrages de gestion, Eau du
Ponant souhaite se baser sur des données collectées aux pluviometres situés sur les bassins
versants a gérer. Ainsi, se pose la question de la représentativité des données collectées au
cours des dernieres années pour procéder au dimensionnement de tels ouvrages. Enfin, la
réglementation invite les maitres d’ouvrages a considérer 5 années de précipitations pour
évaluer la conformité du systeme de collecte (prise en compte de la variabilité interannuelle
des pluies). Il semble nécessaire de vérifier que cette approche est justifiée dans le contexte

brestois.

0.2 Systemes de mesure

Plusieurs systemes de mesure de la pluie existent, les plus courants étant les pluvio-

metres a bascule et les radars au sol, ce sont les mesures qui seront utilisées dans cette
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these.

Les pluviometres a auget basculant fonctionnent sur le principe suivant : a chaque fois
que l'eau récoltée dans 'auget dépasse une certaine hauteur (le plus souvent 0.2 mm), il
bascule et 'eau est vidée. L’appareil enregistre les bascules. Cette mesure est donc par
nature discrete et peut entrainer des événements « étranges », surtout a un pas de temps
fin. La rosée peut suffire a faire basculer ’auget, faisant apparaitre des mesures non nulles
par temps sec, et si une pluie a une intensité inférieure a 0.2 mm par pas de temps de la
mesure, on verra apparaitre régulierement des mesures a 0.2 mm, entrecoupées de zéros.
Historiquement relevés a un pas de temps d’une journée, les pluviometres sont aujourd hui
télé-relevés !, ce qui permet d’avoir des mesures & un pas de temps de quelques minutes.

Les radars météorologiques sont des radars Dopler, qui mesurent 'atténuation des
ondes qu’ils envoient dans I'atmosphere, donc la réflectivité. I1s n e m esurent p as direc-
tement la pluie mais celle-ci est déduite par une loi empirique, la loi Marshall-Palmer
(Marshall & Palmer, 1948) en France. Un post-traitement assez lourd des données est
nécessaire pour obtenir une estimation correcte de la pluviométrie. Les radars météorolo-
giques ont généralement une grille spatiale de 1 km?, et une résolution temporelle pouvant

descendre jusqu’a 5 minutes.

D’autres moyens de mesure existent comme les pluvimates (e.g. Benoit et al., 2018),
des pluviometres a haute résolution qui comptent les gouttes d’eau, ce qui leur permet
d’avoir un pas de temps inférieur a la minute. Les satellites peuvent également donner une
estimation de la pluie, mais leur résolution spatio-temporelle est assez basse et la mesure
est, comme dans le cas du radar, indirecte et nécessite une correction lourde. Enfin on peut
citer 'utilisation des télécommunications : 'atténuation des ondes transmises permet une
estimation de l'intensité de pluie. De nouveau ce systeme de mesure demande un post-
traitement des données lourd et a le désavantage d’avoir une résolution spatiale qui varie

en fonction de la couverture de la zone par le réseau de télécommunication.

0.3 Objectifs applicatifs de la these

La pluviométrie est un forcage central dans la problématique des déversements directs

au milieu naturel, aussi le projet MEDISA a besoin de s’assurer que la chronique de pluie

1. Un pluviometre télé-relevé est appelé un pluviographe, mais par abus de langage on utilisera indis-
tinctement le terme pluviometre, plus courant.

10
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utilisée est la plus adaptée.

L’objectif principal est de déterminer quelle donnée de pluie utiliser
pour dimensionner le réseau d’assainissement de Brest Métropole

afin de limiter les déversements en milieu naturel.

Le modele hydraulique d’Eau du Ponant est originellement calé avec comme forcage
pour la pluie un seul pluviometre, celui situé sur le toit de ’hotel de ville de Brest, qu’on
appelera BMO (Brest Métropole Océane). Le calage consiste a comparer les débits simulés
par le modele hydraulique a la mesure en réseau sur des évenements de pluie et de temps
sec. Plusieurs parametres du modele sont ajustables pour se rapprocher de la mesure.
Le choix d’utiliser le pluviometre de BMO est fait car il est considéré comme 'un des
plus fiables du réseau d ’Eau du Ponant, et caril est situé au milieu de la zone d’étude.
Toutefois la question se pose de savoir si la pluie mesurée en ce point est représentative
de toute la zone, s’il est donc réaliste de considérer une pluie constante sur 15 km?. La
littérature montre en effet que la distribution spatiale de la pluie peut fortement influencer
a la fois le volume, le pic d’intensité et le temps de réaction du bassin versant (e.g. Arnaud
et al., 2002 ; Benoit et al., 2018 ; Krajewski et al., 1991). Toutefois la plupart de ces études
concerne soit les problématiques d’inondation soit des échelles spatiales tres fines. Aussi
méme s’il y a une variabilité spatiale de la pluie, celle-ci a-t-elle une influence significative
sur la sortie du modele qui nous intéresse, c’est-a-dire les débits déversés 7 Cette premiere
question en appelle une plus générale : a quelles caractéristiques de la précipitation le
modele hydraulique est-il sensible ?

Différentes sources de données de précipitation sont disponibles : 1) Eau du Ponant
et Brest Métropole entretiennent un réseau de 11 pluviometres a auget répartis dans la
zone d’intérét. La plupart de ces pluviometres sont en milieu urbain, souvent installés
dans des cimetieres ou sur les toits d’immeubles pour le centre ville. Ces pluviometres ont
été mis en place en 2010 et ont un pas de temps d’enregistrement de 3 minutes. 2) La
station météorologique de Météo France située a Guipavas sur le site de I'aéroport contient
un pluviometre a auget, en place depuis 1945. A I’époque la mesure était journaliere,
aujourd’hui le pas de temps d’enregistrement est de 6 minutes. 3) Météo France dispose

d’un réseau de radar météorologiques qui couvrent toute la France. Le plus proche est a

11
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Plabennec, soit & 5 km de Brest. La donnée est disponible a un pas de temps de 5 minutes

sur une grille de 1 km? depuis 2006.

Un premier travail est I'analyse de ces différentes données de pluie. En effet on a
a la fois des instruments de mesure hétérogenes (pluviometres vs. radar), une qualité
de mesure hétérogene (des pluviometres en ville ou non), une maintenance hétérogene
(surveillance au jour le jour a Météo France, ce qui n’est pas le cas sur le réseau d’Eau du
Ponant), un traitement hétérogene de la donnée (rien pour les pluviomeétres, un algorithme
tres lourd pour le radar), et enfin un é chantillonage s patiotemporel h étérogene (3,5 ou
6 minutes pour le pas de temps, et 1 km? 1 ou 11 points pour la couverture spatiale). Il
est donc nécessaire de comprendre ce que chaque source de donnée contient, en particulier
quelles erreurs on peut y trouver et quelles propriétés de la précipitation sont correctement

reproduites par la mesure.

Les différentes sources de données permettent de faire varier les propriétés du forcage

du modele et donc d’étudier la sensibilité de la sortie (les débits déversés) a la pluie.

Le deuxieme point d’intérét du projet MEDISA est la recommandation de I'arrété
du 21 juillet 2015, qui précise que la réglementation doit étre respectée sur 5 années de
maniere a prendre en compte la variabilité interannuelle de la pluie. Nous nous posons
donc la question du choix et de la représentativité de cette chronique. La notion de re-
présentativité n’est pas plus discutée dans 'arrété, mais on comprend que le choix des
données doit étre justifié. D ans1a b ibliographie s ur 1 es v ariables e nvironnementales la
notion de représentativité du climat et d’année typique est une question courante. Une
premiere question est le choix entre données réelles et données simulées. La simulation de
données grace a un générateur aléatoire permet d’obtenir une base de données bien plus
fournie que ce qu’on peut avoir avec de la mesure et de faire varier les caractéristiques de
la chronique d’entrée de fagon controlée. Un exemple de générateur stochastique pour évi-
ter I'utilisation d’années typiques est montré dans Ailliot et al. (2020). L’utilisation d’un
générateur aléatoire de conditions météorologiques en couplage avec une modele hydrau-
lique a été fait par exemple dans Caron et al. (2008) ou encore Breinl (2016). Toutefois
ces références utilisent des modeles hydrauliques simplifiés qui permettent de faire tourner

un grand nombre de séries.

Comme ca a été évoqué précédemment dans le cadre du projet MEDISA trois modeles
sont impliqués : le modele hydraulique, un modele de flux et un modele milieu. Le premier

et le dernier ont un colit numérique tres élevé, ce qui contraint fortement la longueur

12
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et le nombre de séries que 'on peut tester comme forgcage. Aussi pour I'application on
considere seulement une année « typique » qu’on choisit parmi les années existantes
car ¢a permet d’avoir acceés aux autres forgages (vent, vagues, débit des rivieres, etc.)
et aux mesure in-situ sur le réseau d’assainissement. Cette année servira a tester les
scénarios d’aménagement, mais a terme il faudra vérifier le choix du scénario sur 5 années,
comme le demande la réglementation. Les données fournies devront étre les plus réalistes
possibles (minimiser les erreurs) et devront respecter les caractéristiques identifiées comme
impactantes pour le modele hydraulique.

Au vu de I’hétérogénéité des mesures disponibles, fournir les chroniques les plus réa-
listes possible demande de fusionner les données. La fusion de données est un champ
largement couvert dans le cadre de la correction des biais du radar par les pluviometres
(voir e.g. Cecinati et al., 2017; Seo, 1998). Un autre piste, qui permet de prendre en
compte les erreurs de plusieurs sources de mesure, est I’assimilation de données (Jones &
Macpherson, 1997 ; Lien et al., 2013), qui consiste a reconstruire la « vraie » précipitation
(non observée), a partir des différentes observations. Chaque source d’observation est dé-
finie avec une erreur associée, qui peut par exemple contenir un biais systématique nul ou

non, ou avoir une covariance non nulle ou aucune dépendance spatiale, etc.

Que ce soit pour la génération de données pour I’étude de sensibilité ou ’assimilation
de données pour tester les scénarios d’aménagements avec des chroniques de pluie les plus
réalistes possible, il est nécessaire de passer par la modélisation statistique de la pluie

(marginale puis multivariée).

0.4 DModélisation statistique

La question de la modélisation marginale de la pluie est une premiere étape vers
la création d’un générateur aléatoire météorologique ou d’un modele d’assimilation de
données. La précipitation représente une variable clé dans de nombreux domaines d’étude,
avec en premier lieu 'hydrologie et la météorologie, mais aussi I’agronomie ou encore les
études d’impact (e.g. Bauer et al., 2015; Caseri et al., 2016).

Historiquement la précipitation est mesurée quotidiennement, aussi la littérature est
abondante pour la distribution de la pluie accumulée a 1’échelle journaliere ou mensuelle.
La distribution la plus populaire pour les intensités de pluie est la loi Gamma (Katz, 1999)

qui donne généralement de bons résultats d’ajustement a ces échelles de temps. D’autres
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Introduction

distributions ont été utilisées et comparées, leurs performances dépendant fortement de
la localisation de la mesure, ce qui n’est pas surprenant car la distribution de la pluie est
fortement impactée par le climat local.

Pour ce qui est des précipitations accumulées sur des périodes plus courtes que la
journée, la plupart de la littérature est développée pour des données horaires. De fagon
générale a ’échelle horaire 'occurrence de la précipitation (temps sec / temps de pluie)
est modélisée séparément de 'intensité de pluie. En effet quand on descend en dessous de
I’échelle journaliere, le pic de la distribution en zéro dii aux mesures de temps sec devient
trop important pour ajuster une loi completement continue.

Les données de pluie a échelle tres fine (quelques minutes) sont relativement récentes et
la recherche est encore active pour la modélisation de leur distribution. Comme le précise
Schilling (1991) ou encore Berne et al. (2004), les modeles hydrologiques ont besoin de
données a 1’échelle (temporelle mais aussi spatiale) la plus fine possible. En particulier,
tester la sensibilité et la robustesse des modele hydrauliques urbains nécessite de décrire
et de simuler la précipitation a ces échelles de quelques minutes. Pour citer ’étude de
Berne et al. (2004) menée a Marseille, donc dans un climat méditerranéen :

« According to the results, hydrological applications for urban catchments
of the order of 1000 ha require a temporal resolution of about 5 min and a
spatial resolution of about 3 km. For urban catchments of the order of 100 ha,
it becomes a resolution of about 3 min and 2 km, that common operational
networks or radars cannot provide. »

Sur la zone de Brest Métropole il y a environ 1300 ha de bassin versant unitaire,
répartis en deux bassins de collecte globaux (950 et 350 ha). Ces bassins sont sous divisés
dans le modele hydraulique, qui est calé sur des points qui ont en amont entre 10 et
500 ha de bassin de collecte. Pour les points de calage on est donc plutot dans le cas de
la deuxieme recommandation : 3 minutes et 2 km.

Le pas de temps utilisé de base pour le modele hydraulique est celui a priori idéal de
trois minutes car il correspond au pas de temps de la mesure en réseau (donc de la mesure
des débits déversés). Par contre pour la grille spatiale une seule chronique est utilisée pour

toute la zone, ce qui est tres éloigné de la recommandation.

A T’échelle infra-horaire, la plupart des mesures sont nulles et on observe une forte dis-
crétisation due a la précision de la mesure. Méme si la majorité des intensités sont faibles,
on trouve tout de méme quelques intensités tres fortes qui rendent la partie positive de

la distribution fortement asymétrique a droite. La Figure 3 montre un exemple de dis-

14



Introduction

Exemple d'histogramme de précipitation
accumulée sur quelques minutes
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FIGURE 3 — Exemple de distribution infra-horaire de précipitation (pluviometre de Météo
France a la station Guipavas, 2006-2017, 6 minutes).

tribution de précipitation accumulée sur quelques minutes (mesurée par un pluviometre
proche de Brest). On constate que la discrétisation des données est tres visible. En effet
dans certaines régions, comme celle qui sera notre objet d’étude, quand on descend a un
pas de temps de quelques minutes, pres de 97% des mesures positives sont inférieures a

1 mm. Une précision de 0.2 mm a donc un impact tres fort sur la distribution.
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Caractéristiques de la distribution marginale de la pluie

En résumé les précipitations présentent plusieurs caractéristiques
qui les rendent particulierement difficiles a modéliser. Tout d’abord
la pluie a par nature un caractere intermittent, di au fait qu’il ne
pleut pas toujours. C’est une variable largement non Gaussienne
quand on est en dessous de la mesure mensuelle. La distribution
est fortement asymétrique a droite, ce qui signifie que la plupart
des intensités sont faibles. Les intensités fortes sont plus rares mais
des évenements extrémes peuvent survenir. On pense en effet spon-
tanément aux inondations, des phénomenes extrémes qui ont des
enjeux tres forts et qui font I'objet d’études de risque et d’études
d’impact. Finalement le moyen de mesure donne lui-méme une der-
niere caractéristique a la pluie qui complexifie sa modélisation : la
discrétisation. Avec une précision de généralement 0.2 mm les don-
nées sont tres fortement discrétisées, et ce caracteére doit étre pris

en compte dans la modélisation.

Une approche classique en modélisation statistique pour gérer la non-Gaussianité est
d’utiliser une transformation pour normaliser les données. En effet ceci permet de réutiliser
tout ce qui a été développé pour le cas Gaussien. Dans le cadre des variables météorolo-
giques, il y a un intérét particulier dans les modeles existants pour les processus Gaussiens
spatio-temporels, basés sur une modélisation des structures d’ordre 1 et 2 du processus,
ainsi que les algorithmes de simulation associés (e.g. Hussain et al., 2010).

Pour normaliser la précipitation, prendre la racine carrée a été proposé par Panofsky
et al. (1958). La transformation Box-Cox (Box & Cox, 1964) a aussi largement été utilisée
(e.g. Cecinati et al., 2017). Avec ces transformations, 'occurrence de la précipitation peut
étre intégrée dans la transformation a 1’échelle journaliere, et a 1’échelle horaire elle est
généralement modélisée séparément avec une loi de Bernoulli. Cette gestion de 'occurrence
peut étre compliquée a étendre au cas multivarié.

Afin de modéliser le temps sec conjointement a 'intensité, une approche classique pour
modéliser la précipitation consiste a utiliser des processus Gaussiens transformés (Allcroft
& Glasbey, 2003 ; D. Wilks, 1998) (qu’on appellera aussi modeles meta-Gaussiens). Les

modeles méta-Gaussiens consistent a appliquer une censure, ce qui permet de créer une
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composante discrete en zéro (conditions sans pluie), suivie d’'une transformation puissance
ou exponentielle, ce qui crée une composante positive avec un skewness positif (Allard &

Bourotte, 2015). Le modele s’écrit alors
Y:0X1X<O+¢(X)X]1X207 avech/\/(,u,l),

ou 1 4 est la fonction indicatrice égale a 1 si la condition A est vraie, et égale a zéro sinon.
La pluie est notée Y, X est une variable aléatoire Gaussienne de moyenne p et de variance
1, et 9 : [0, +oo[— [0, +00] est une fonction croissante généralement appelée anamorphose

dans la littérature.

La plupart des modeles méta-Gaussiens sont développés pour des données horaires et
ne conviennent donc pas aux données avec un pas de temps de quelques minutes dont on
dispose. Dans cette these nous développons un nouveau modele méta-Gaussien, il aura
notamment pour objectif de convenir a une grande variété de pas de temps, de quelques
minutes a un mois. Les propriétés des queues (inférieure et supérieure) de la distribution
des précipitations positives seront utilisées pour développer 'anamorphose

1 332

() = Ym + oz exp 62,

ol ¥, est la valeur minimale qui peut étre mesurée. Chaque parametre de 'anamorphose
proposée est 1ié a une partie différente de la distribution : p décrit la probabilité de pluie
(occurrence), a est lié a la forme de la distribution proche de zéro, £ contrdle la queue de

la distribution (valeurs extrémes) et enfin o est un parametre d’échelle.

Les modeles méta-Gaussien se prétent particulierement bien a I'assimilation de don-
nées (Lien et al., 2013) car ils définissent p ar n ature une variable l atente. B ien que ni
I’assimilation de données ni le générateur aléatoire n’aient pas pu étre faits a cause des
contraintes de temps du projet MEDISA et de la these, le modele méta-Gaussien dé-
veloppé a été étendu au cas multivarié. L’ajustement multivarié a notamment posé la
question de 'estimation de la structure d’ordre deux d’un champ Gaussien a partir du
champ Gaussien censuré. La méthode de maximum de vraisemblance est comparée a des

alternatives basées sur les moments.
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0.5 Plan

Chapitre 1 Le Chapitre 1 vise a introduire les données qui ont été utilisées tout au
long de la these. Les différents types de mesures (pluviometres a bascule et radars météo-
rologiques) sont documentés et les erreurs de mesure ainsi que les biais sont présentés, via
une étude bibliographique et une comparaison des sources de données disponibles. Enfin

le climat de la zone d’étude est brievement décrit.

Chapitre 2 Il a été vite évident que les modeles classiques de distribution des préci-
pitations n’étaient pas adaptés aux données disponibles. En effet le court pas de temps
(quelques minutes) donne beaucoup d’importance a certaines caractéristiques de la plu-
viométrie qui ne sont pas toujours prises en compte dans les modeles classiques. En se
basant sur les propriétés de la distribution des précipitations a petite échelle temporelle,
un modele est développé et étudié en détails sur les données présentées dans le Chapitre 1.
Ce modele fait partie de la classe des modeles Gaussiens censurés transformés, qui ont la

particularité de contenir une variable latente Gaussienne.

Chapitre 3 Le modele pour les marges développé dans le Chapitre 2 est étendu a la
modélisation multivariée dans le Chapitre 3. Ce chapitre souléve notamment des difficultés
liées a l'ajustement multivarié de Gaussiennes censurées, difficultés qui sont assez peu

évoquées dans la littérature.

Chapitre 4 Dans le Chapitre 4, les besoins du modele hydraulique sont étudiés. Il
en ressort une nécessité de corriger les données disponibles, ce qui mene a une étude
bibliographique montrant que les méthodes classiques semblent insuffisantes. Plusieurs
chroniques de pluie seront construites en cherchant a répondre aux besoin du modele as-
sainissement, et les sorties obtenues seront étudiées pour analyser la sensibilité du modele

aux précipitations.

18



CHAPITRE 1

PRESENTATION DES DONNEES

Les trois premieres sections de ce chapitre visent a introduire les différentes sources
de données qui seront utilisées tout au long de la these. Le climat de la zone, les systemes
de mesure et leurs erreurs associées seront abordées, puis les sources de données seront

comparées.

1.1 Le pluviometre de Météo France

1.1.1 La station

La station météorologique de Météo France la plus proche est située a Guipavas, au
Nord-Ouest de Brest (coordonnées géographiques 48.44°N, 4.41°0, cf. Figure 1.6). En
service depuis 1945, elle mesure au départ la pluie avec un pas de temps journalier. Dans
les années 90 cela passe a un pas de temps horaire puis en 2006 a 6 minutes. Ainsi deux
séries de données ont été récupérées aupres de Météo France : 1) les données historiques
journalieres de 1945 a 2018 et 2) les données a 6 minutes de 2006 & 2018. Les données
historiques s’étendant sur plus de 70 ans, elle serviront surtout a se faire une idée du
climat brestois, tandis que les données a 6 minutes s’approchent plus du pas de temps qui
nous intéresse.

Les données de la station de Météo France sont considérées comme tres fiables. En
effet la précision du pluviometre est de +5% pour les données a 6 minutes, les instru-
ments de mesure sont surveillés quotidiennement et les données corrigées en temps réel
en cas de probleme (bouchage du pluviometre, opération de maintenance, etc.). De plus
la localisation de la station est choisie pour respecter des criteres assez stricts. La zone
doit étre dégagée, elle doit pouvoir recevoir des vents de toutes directions et on notera
notamment que dans l'idéal la station doit étre a une distance de quatre fois (minimum
deux fois) la hauteur des obstacles a proximité, donc a 32 metres d’une maison standard.

Ainsi les stations Météo France sont généralement situées en zones semi-rurales, ou dans
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Chapitre 1 — Présentation des données

Données historiques
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FIGURE 1.1 — Données journalieres historiques de Météo France a la station Guipavas
(1945-2018)

des endroits avec peu d’obstacles hauts comme a proximité des aéroports (c’est le cas a
Guipavas).

Remarque : Dans la ville de Brest les immeubles font autour de 50 metres de haut,
une station en ville devrait donc se trouver a 200 metres de tout immeuble et a 32 metres

de toute maison, ce qui apparait vite impossible.

1.1.2 Données historiques journaliéres

Comme c¢a a été dit précédemment, les données historiques journalieres permettent de
donner une idée du climat de la zone d’intérét. La série entiere des données journalieres
est montrée en Figure 1.1.

L’impact du changement climatique sur les précipitations n’est pas aussi marqué que
sur d’autres variables climatiques. L’intensification d es p récipitations e xtrémes e st pro-
bablement le phénomene le plus marqué (e.g. Gordon et al., 1992; O’Gorman, 2015).
Les autres variations incluent principalement une baisse de la fréquence et du cumul de
précipitation (Trenberth, 2011).

Le rapport de Météo France sur les données DRIAS 2020 (Soubeyroux et al., 2020)
donne des projections a horizon 100 ans pour les précipitations en France métropolitaine.
Une augmentation des pluies extrémes est prévue pour toute la France, ce qui montre
I'importance des distributions permettant de bien modéliser les queues lourdes. Pour ce
qui est des cumuls de pluie, ce rapport montre une augmentation des cumuls en hiver

(surtout marquée pour le nord de la France), et une baisse en été (surtout dans le sud).
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1.1. Le pluviométre de Météo France
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FIGURE 1.2 — Statistiques descriptives annuelles des données journalieres historiques
(1945-2018)

La Figure 1.2 montre I’évolution de quelques statistiques descriptives annuelles depuis
1945. Les seules évolutions significatives en regardant simplement avec un modele linéaire :

— au global : le maximum journalier annuel augmente,

— mois par mois : la probabilité et la longueur des périodes de temps sec augmente
en septembre, le cumul mensuel augmente en juillet et le maximum augmente en
octobre.

En conclusion la précipitation est une variable pour laquelle le changement climatique

est pour l'instant assez peu marqué dans la région qui nous intéresse. Les évolutions vi-
sibles dans nos données concernent surtout les maximums, donc les évenements extrémes.
Cette observation est confirmée p ar les projections climatiques, mais les é venements ex-
trémes ne sont pas forcément les plus importants pour notre application : les fortes pluie
entraineront de toute fagon des déversements, et les eaux usées seront dans ces cas tres
diluées. Le projet MEDISA cherche surtout a gérer les pluies peu intenses, qu’on pense

plus problématiques du point de vue de la pollution.

Il a donc été décidé de considérer les données dont on dispose comme stationnaires.
La Figure 1.3 montre les distributions des statistiques évoquées précédemment. Le

climat brestois est constitué d’'une moyenne de 160 jours de pluie par an (soit environ

deux jours sur cinq) pour un cumul moyen de 1.2 metres. La variabilité inter-annuelle est
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Chapitre 1 — Présentation des données
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F1GURE 1.3 — Caractéristiques des précipitations brestoises sur les données historiques
(1945-2018)
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1.1. Le pluviométre de Météo France

assez forte avec un ratio entre I'année la plus pluvieuse et l'année la plus séche de 2.3
(Fig. 1.3a).

Les cumuls mensuels (Fig. 1.3b) et les fréquences des jours de pluie (Fig. 1.3c) sont
marqués par une forte variation saisonniere avec un facteur d’environ 2 entre 1'été et
I'hiver : 1/3 jour de pluie I'été contre 2/3 I'hiver, et 60 mm par mois I'été contre 140 mm
I’hiver.

Les maximums journaliers mensuels (Fig. 1.3d) ont peu de variation saisonniere. Ils
sont légerement plus importants en hiver, ce qui s’explique par le fait que les maximums
des cumuls journaliers ne montrent pas les intensités maximales des éveénements (qui
durent généralement quelques heures), une pluie soutenue qui dure toute la journée aura

donc un cumul journalier plus fort qu'un orage d’une heure.

1.1.3 Données a 6 minutes

Station Guipavas de Météo France
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6
!

2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018

FI1GURE 1.4 — Chronique de la station Guipavas Météo France a 6 minutes de 2006 a 2018

La Figure 1.4 montre 'entiereté de la série de la station Guipavas de Météo France au
pas de temps 6 minutes. Comparée aux séries qu’on pourra voir dans la section suivante
avec les données du réseau d’Eau du Ponant, la chronique est trés propre au sens ou a
premiere vue on ne peut pas repérer d’erreur ou de donnée aberrante.

Les données a 6 minutes ne concernant que les années 2006 a 2018, il est possible
de comparer rapidement ces 12 dernieres années a la « climatologie », c¢’est-a-dire aux
données historiques dont on dispose. Tout d’abord on retrouve bien environ 150 jours
de pluie et 1.2 metres de pluie annuelle. La Figure 1.5a montre ou se situent les cumuls
mensuels des 12 dernieres années par rapport aux reste des données historiques, ce qui
permet de constater que les 12 derniéres années semblent plutét représentatives du climat

de la zone.

23



Chapitre 1 — Présentation des données
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FIGURE 1.5 — Caractéristiques des données des pluviometres a 6 minutes (2006-2018)

La Figure 1.5b montre la probabilité de pluie a 6 minutes, qui apparait plus forte en
hiver (7% contre 4% en été). A 1'échelle journaliere, la probabilité d’observer une mesure
nulle (un jour de temps sec) est autour de 30%. A 6 minutes, il y a autour de 95% de
mesures nulles, ce qui rend la modélisation statistique du temps sec tres différente de ce

qu’on peut faire pour des données journalieres, ou méme horaires.

1.2 Les pluviometres d’Eau du Ponant

Brest Métropole et Eau du Ponant (EDP) entretiennent 12 pluviomeétres sur la zone
de Brest (15*%20 km environ), leurs positions sont montrées en Figure 1.6.

On dispose des données de 9 pluviometres sur la période 2010-2014. Fin 2014 un
pluviometre est arrété (Gouesnou, au Nord en Figure 1.6) et 3 sont mis en route début
2015 (Tram, Tromeur et St Marc). Sur la période 2015-2020 il y a donc 11 pluviomeétres.

Jusqu’en 2014 les données sont vérifiées et corrigées manuellement en temps réel par
Eau du Ponant, on a donc sans surprise des données assez propres, mais on retrouve
quand méme quelques problemes. Apres 2014 il n’y a plus aucun post proccessing des
données. On récupere les cumuls bruts, dont on montre un exemple en Figure 1.7. Les
appareils sont des pluviometres a bascule d’une précision de 0.2 mm, la donnée retournée

est le nombre de bascules depuis la mise en place du pluviometre. L’intensité de pluie est
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1.2. Les pluviometres d’Eau du Ponant

Leaflet | © OpenStreethap contributors, CC-BY-SA

FIGURE 1.6 — Localisation des pluviometres de Brest Métropole (noir) et de la station de
Météo France (rouge).
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Chapitre 1 — Présentation des données

Données brute des pluviomeétres
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FIGURE 1.7 — Données brutes issues des pluviometres : nombre de bascules depuis le début
de la chronique

récupérée en calculant la différence entre deux pas de temps et en multipliant par 0.2 mm.

Le pas de temps de la mesure est de 3 minutes.

Sur la Figure 1.7 on repere beaucoup d’anomalies évidentes : des cumuls remis a
zéro (e.g. Toular Rannic), des mesures ponctuelles & zéro (e.g. Guipavas) et des longues
périodes sans aucune bascule (e.g. Toular Rannic). En récupérant les intensités avec les
écarts entre deux pas de temps, on voit apparaitre de nouvelles anomalies. La Figure 1.8
montre I'exemple de la chronique obtenue au pluviometre Bat EDP (Fig 1.6). On trouve
des valeurs négatives, de longues périodes de temps sec (plusieurs mois) ou encore des
périodes suspectes avec beaucoup de tres fortes intensités. Sur d’autres pluviometres on

peut aussi trouver des valeurs extrémes au milieu d’une période de temps sec.

Un premier traitement des données a été fait a la main. Seules les valeurs indéniable-
ment aberrantes ont été déclarés non disponibles (NA), comme par exemple les données

négatives, les tres longues séquences de zéros (plusieurs mois), etc.
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1.3. Les données radar
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F1GURE 1.8 — Pluviometre bat edp : données aberrantes

1.3 Les données radar

1.3.1 Fonctionnement du radar météorologique

Principe général

Les radars météorologiques sont des radars Dopler qui envoient des

ondes électro-magnétiques directionnelles dans I’atmosphere et qui
en mesurent la puissance rétro diffusée (en Watts). La réflectivité
radar (en décibel Z) est proportionnelle au produit du carré de la
distance cible-radar et de la puissance rétro diffusée. C’est cette
réflectivité qui est finalement convertie en intensité de pluie (en

mm/h) grace a des lois paramétriques empiriques.

Pour plus de détails sur le fonctionnement des radars météorologiques, on pourra se
référer a Doviak et al. (1979) ou encore Bringi et Chandrasekar (2001).

L’efficacité de l'interaction entre les ondes envoyées et les gouttes de pluie dépend de
la longueur d’onde utilisée (\), ce qui fait qu'il existe trois types de radar, chacun ayant
ses avantages et inconvénients.

— Bande X (A = 2.5 c¢m, portée 50 km)

27



Chapitre 1 — Présentation des données

Le radar de bande X est adapté aux zones de montagne, car son installation est
facilité par sa petite taille (antenne de 2 m de diameétre contre 3.5 & 6.5 m pour
les autres bandes) et sa faible portée n’est pas un probléme étant donné qu’elle
y est d’abord limitée par le relief. Son principal inconvénient est que le signal est
fortement affaibli, ce qui fait que s’il y a une seconde cellule pluvieuse derriere la
premiere, elle risque de ne pas étre détectée.

— Bande C (A =5 cm, portée 200 km)
Le radar de bande C est adapté pour les plaines, particulierement pour les pluies
stratiformes. C’est un bon compromis entre les deux autres bandes mais il n’est
pas adapté aux zones avec du relief.

— Bande S (A = 10 cm, portée 200 km)
Le radar de bande S est spécifique aux zones tropicales ou a ’arc méditerranéen
car il est particulierement adapté aux pluies intenses. En contrepartie il y a avec

cette bande un bruit atmosphérique et électronique important.

Le réseau des 33 radars métropolitains frangais est montré en Figure 1.9, avec la répar-
tition entre les différentes bandes. On notera que méme si la portée des radars de bande
S et C est de 200 km, pour des fins hydrologiques on considére 100 km comme une limite

raisonnable.

Les données radar sont lourdement post traitées. On retrouve dans Tabary (2007) une
description détaillée de la méthodologie utilisée sur le réseau de radar de Météo France.
Harrison et al. (2000) donne un autre exemple des corrections possibles pour les données

radar, en explicitant ce qui est fait sur le réseau des radars de Grande Bretagne.
Avec un radar météorologique les erreurs de mesure peuvent étre dues :

— aux échos fixes (batiments), qui sont supprimés par traitement statistique;

— a la bande brillante : les précipitations proches de 'isotherme 0°C vont donner une
réflectivité intense (car présence de glace, flocons) ;

— a une propagation anormale sous certaines conditions atmosphérique : le signal
peut se courber et atteindre le sol, faisant croire a une précipitation ;

— a des précipitations qui n’atteignent pas le sol;

— a des précipitations qui se trouvent sous le faisceau du radar.

La Figure 1.10 montre les principaux problémes rencontrés par le radar, et la facon

de les traiter. Le radar mesure la réflectivité a plusieurs hauteurs pour une méme dis-
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FIGURE 1.9 — Le réseau de radars de Météo-France en métropole (situation au 8 octobre
2020) : bande S en rouge, bande C en bleu ou noir et bande X en vert ou violet. Source :
© Météo-France
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F1GURE 1.10 — Schéma expliquant le poids des pixels en fonction de la hauteur du faisceau

tance, et un poids est appliqué a chaque hauteur afin de calculer la réflectivité du pixel
d’intérét. Au-dessus de l'isotherme 0°C et dans la bande brillante (hauteur 1 et 2) on
a la présence de glace et de neige qui créent des réflectivités intenses qui ne sont pas
dues a des précipitations réelles. La hauteur 3 montre le probleme des échos fixes, et on

voit bien que ce sont les hauteurs entre 2 et 3 qui devraient avoir le poids le plus important.

Une fois la réflectivité Z corrigé, 'estimation de I'intensité de pluie R se fait le plus
souvent a partir de la loi Marshall Palmer (Marshall & Palmer, 1948) : Z = aR®.

La forme de cette loi paramétrique est principalement adaptée au latitudes moyennes
et aux pluies synoptiques, il existe d’autres relations pour d’autres types de pluie : orage,

neige, pluie tropicale.

« La plus couramment employée est la distribution de Marshall-Palmer, qui
présuppose une diminution exponentielle du nombre de gouttes de pluie com-
prises par leur taille dans un petit intervalle donné de variation autour d’un
diametre lorsque ce dernier augmente. |[...] L’intensité de précipitation R [...]
fait dépendre du diametre des particules [...] la répartition du nombre de ces
particules ainsi que 'expression de leur vitesse de chute. Alors, on peut mon-
trer que dans les conditions les plus courantes, les grandeurs Z et R sont liées
par une loi puissance de la forme Z = aR’ dans laquelle les constantes a
et b sont déterminées empiriquement ou bien déduites de I'expression de la
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1.3. Les données radar

répartition granulométrique. » !

Les parametres a et b sont estimés empiriquement pour la métropole francaise :
Z = 200R"¢

1.3.2 Données fournies par Météo France

Notre zone d’intérét se situe a Brest, le radar qui nous concerne est donc le radar de
bande C de Plabennec (Fig. 1.6 page 29 et Fig. 1.9). Des données sont disponibles depuis
juillet 2006 au pas de temps 5 minutes, sur une grille de 1 km?. Météo France fournit deux
quantités : le cumul de pluie sur 5 minutes en mm (qui est une moyenne sur 1km 2), et un
« code qualité », qui correspond a un nombre entre 0 et 100 mais qui n’est pas a prendre
comme un pourcentage de confiance. Ils considerent toutefois d’expérience des seuils qui
leur permettent de jauger la qualité de la donnée. Pour les citer : « La donnée est jugée
bonne si la qualité est supérieure a 84 (valeur communément admise) mais cela ne veut
pas dire que la donnée est inutilisable si le code de qualité est inférieur a 84 ; dans ce cas,
il est probable que l’estimation de lame d’eau soit sous-estimée. Par contre, ne pas utiliser

de données dont le code de qualité est inférieur a 70. »

Le descriptif donné par Météo France (en Annexe A) explique de fagon simplifiée les
différentes étapes de post-traitement de la donnée de réflectivité. On y trouve aussi le
listing des changements dans ’algorithme de traitement, on répete ici ce qui concerne le
radar de Plabennec :

— Mars 2007 : Ajustement horaire par les pluviometres.

— Aot 2009 :

— Correction de 'atténuation par les gaz,

— Code qualité en fonction de l'altitude — plus de poids aux élévations les plus
basses,

— Augmentation de la correction de la sous-estimation du faisceau a grande dis-
tance.

— 2012 : A Plabennec, le radar en bande S est remplacé par un radar en bande C.

— Février 2012, pour les radars a diversité de polarisation :

— Elimination des échos d’air clair,

1. http://www.meteofrance.fr/publications/glossaire?articleld=153496

31


http://www.meteofrance.fr/publications/glossaire?articleId=153496

Chapitre 1 — Présentation des données

— Correction de I'atténuation par les pluies.
— Novembre 2017 :
— Le champ d’advection utilisé est le champ 2PIR,
— Le format du produit évolue pour permettre (usage futur) de préciser le type

d’ajustement aux pluviometres utilisé.

En conclusion le produit radar a beaucoup évolué depuis 2006, et les données sont par
nature hétérogenes, 1'algorithme de post-traitement de la réflectivité ne retraitant pas les
données passées. En récupérant un extrait des données depuis 2006, il a été constaté que
jusqu’en 2012 les codes qualité dans la zone de Brest sont souvent tres faibles ou non
indiqués. Ceci ajouté au fait qu’en 2012 on a un changement du type de radar, il a été

choisi de travailler sur les données radar de 2013 a 2020.

Un exemple d’image radar et des codes qualité associés est montré en Figure 1.11. La
zone récupérée couvre tout le Finistére mais la zone d’étude est bien plus réduite (cadre
en pointillés). Le code qualité est globalement plus faible lorsqu’on s’éloigne du centre du
radar (triangle), mais on observe une zone juste autour du point du radar de Plabennec

ou il est plus faible (méme s’il reste supérieur a 84).

La Figure 1.12 montre la répartition du code qualité en fonction des seuils donnés par
Météo France. Cette image, représentative de ce qu’on trouve dans les données de 2013 a
2020, montre qu’on peut avoir quelques pixels dans notre zone d’intérét qui ne soient « pas
fiables, mais quand méme utilisables » mais la grande majorité de la zone est considérée

comme fiable par M étéo France.

Sur la zone d’étude quelques pixels ont rapidement été repérés car ayant un compor-
tement tres différents des autres. Ils présentent un cumul de pluie tres faible comparé a
I’entiereté de la zone, comme c’est visible en Figure 1.13. Cette différente n’est pas expli-
cable par le nombre de données manquantes légerement plus élevé. Les 10 pixels étranges
se trouvent au sud-ouest du centre du radar de Plabennec et ne semblent a premiere vue
pas correspondre a des endroits ou se trouveraient des obstacles tres hauts ou au centre-
ville de Brest. La différence disparait a partir de mai 2018, et on voit alors apparaitre
une zone autour du centre de radar ou les cumuls mensuels sont de nouveau plus faibles
(Fig. 1.13), ce qui est cette fois-ci explicable par la présence du radar. En conclusion avant

mai 2018 on a 10 pixels au sud-ouest de Plabennec qui ne sont pas fiables et qui sont dans
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Intensité [mm/5min] Code qualité

4.21 98

2.76 89.8

1.38 81.9

741
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FIGURE 1.11 — Exemple d’image radar en janvier 2019 (18/01/2019 14h45 UTC). Le cadre
en pointillés représente la zone d’étude et le + montre le point du radar de Plabennec.

Code qualité

255

FIGURE 1.12 — Répartition du code qualité selon les criteres donnés par Météo France.
En vert la donnée est fiable, en orange elle est utilisable mais pas fiable et en rouge elle
n’est pas utilisable. Le cadre en pointillés représente la zone d’étude et le + montre le
point du radar de Plabennec.
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Janvier 2018 Mai 2018

Cumul mensuel [mm] Cumul mensuel [mm]
- . -
80 180 280 0 10 20 30 40 50

FiGure 1.13 — Cumul mensuel et nombre de données manquantes en janvier sur les
données radar a 5 minutes. La croix rouge montre le centre du radar.

la zone d’étude. Apres mai 2018, la zone directement autour du radar n’est pas fiable non
plus mais comme on le verra au Chapitre 3, elle ne fait pas directement partie de la zone
d’étude.

Enfin on note qu’en 2016 on a autour du radar de Plabennec énormément de données
manquantes en juin et juillet : jusqu’a 5000 par mois alors que sur les autres années on

est plutét a quelques dizaines de données manquantes par mois.

1.4 Comparaison des différentes sources de données

Dans cette section on va chercher a continuer a décrire le climat de la zone, notamment
en vérifiant si les propriétés trouvées dans les données journalieres historiques se retrouvent
dans les autres sources. La cohérence des données au niveau instantané sera aussi étudiée :
est-ce que les différentes sources voient passer les mémes éveénements ? Enfin la structure
spatiale peut étre estimée sur les pluviometres sur réseau EDP et sur le radar, aussi il est

intéressant de les comparer.

Les quatre jeux de données disponibles qui ont été présentés dans les sections précé-
dentes seront appelés : MF journalier et MF 6 minutes pour les données du pluviometre de
la station de Météo France, Radar pour les données du radar météorologique de Plabennec

et enfin EDP pour le réseau des pluviometres d’Eau du Ponant.
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FIGURE 1.14 — Cumuls annuels dans les différentes sources de données.

1.4.1 Caractéristiques des précipitations brestoises
Climat

Les premieres statistiques descriptives qu’on peut regarder car elles ne dépendent a
priori pas de la résolution temporelle sont les cumuls annuels et mensuels.

Les cumuls annuels sont montrés en Figure 1.14, ils permettent de constater la cohé-
rence tres globale des données, et de confirmer qu’il y a autour de 1.2 metres de pluie par
an dans le secteur de Brest.

La Figure 1.15 montre des boxplots des cumuls mensuels pour chaque source de don-
nées. Les boxplots ne sont donc pas basés sur le méme nombre d’observations : 1) pour
le radar on a 200 points fois 7 ans, 2) pour la station MF a 6 minutes on a 1 point fois
12 ans, 3) pour les données journaliéres historiques on 1 point fois 74 ans et enfin 4) pour
les données EDP on a entre entre 9 et 11 points fois 10 ans. Il faut donc garder en téte
que I’étalement du boxplot n’est pas forcément représentatif de la variabilité annuelle des
cumuls mensuels. Toutefois ce graphique permet de vérifier 1a cohérence tres globale des
différentes données. L’hiver toutes les sources de données sont globalement d’accord, mais
I’été seuls les pluviometres sont cohérents. En effet le radar montre des cumuls plus faibles
que les autres sources de juin a septembre.

Pour ce qui est de I'occurrence de la pluie, les données ont été agrégées a la journée et
a 30 minutes, qui est le plus petit pas de temps commun entre les 3 sources de données
infra-journalieres (dans ce dernier cas les données journalieres ne sont donc pas utlisées).

A la journée le seuil pour définir le temps sec est de 1 mm, et a 30 minutes il est de
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FI1GURE 1.15 — Cumuls mensuels dans les différentes sources de données. Attention les
boxplots ne sont pas réalisés sur le méme nombre de points.

0.2 mm (car le fonctionnement des pluviometres a bascule fait qu'une mesure nulle est en

fait une mesure inférieure a 0.2 mm). Les résultats sont montrés en Figures 1.16 et 1.17.

Pour ce qui est des jours de pluie on constate que le radar contient beaucoup plus
de temps sec que les autres sources de données en été, ce qui est cohérent avec la baisse
de cumul observé en Figure 1.15. Comme c¢a a été dit la fréquence des jours de pluie est

autour de 0.35 en été et 0.5 en hiver, ce qui fait sur 'année autour de 150 jours de pluie.

La probabilité de pluie a 30 minutes est assez similaire entre les deux mesures de
pluviometres (celui de Météo France a 6 minutes et le réseau d’EDP a 3 minutes). Le
radar lui a une probabilité de pluie toujours plus faible. Pourtant si on regarde les mesures
exactement égale a zéro, on aura la des probabilité similaires entre radar et pluviometres,
avec un peu plus de mesures nulles dans les pluviometres en hiver. Une piste d’explication
possible sont les évenements a intensité faible et constante. Les effets d’accumulation
dans les pluviometres vont retranscrire ces événements par une période de temps « sec »
avec sporadiquement des mesures a 0.2 mm. Le radar peut lui voir la vraie intensité et
contiendra donc beaucoup de mesures faibles la ou le pluviometre aura surtout des zéro.
C’est ce qui semble se passer en hiver, mais en été la probabilité d’avoir un zéro est la
méme dans les deux types de mesure. En été les intensités entre 0 et 0.2 mm du radar

correspondent donc a des mesures supérieures a 0.2 mm chez les pluviometres.
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FIGURE 1.16 — Fréquence des jours de pluies (seuil 1 mm) dans les différentes sources de

données. Attention les boxplots ne sont pas réalisés sur le méme nombre de points.
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FIGURE 1.17 — Probabilité de pluie & 30 minutes (seuil 0.2 mm) dans les différentes sources
de données. Attention les boxplots ne sont pas réalisés sur le méme nombre de points.
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Evénements pluvieux

La délimitation des chroniques de précipitation en évenements de temps sec et de temps
de pluie peut étre faite de nombreuses fagon. Les deux points de discussion principaux sont
la définition d’un seuil pour séparer le sec de la pluie et la durée de I'intervalle sec minimum
qui doit apparaitre pour considérer deux évenements de pluie comme séparés (e.g. Bracken
et al., 2008 ; Dunkerley, 2015). Le seuil pour définir le temps sec est généralement zéro,
mais une valeur positive peut étre utilisée, notamment dans le cas des données radar
(Schleiss et al., 2011). Pour l'intervalle sec minimum la valeur communément admise est
de 6 heures mais elle varie beaucoup en fonction des études (de 3 minutes a 1 jour)
et c’est souvent un choix arbitraire reposant sur la connaissance du climat de la zone
d’étude et sur 'application visée. Dunkerley (2015) réalise une bibliographie des valeurs
utilisées pour l'intervalle minimum, et démontre I'impact de cette valeur sur le nombre et
les caractéristiques des évenements pluvieux. Des exemples d’études pour déterminer la
durée de l'intervalle minimum sont Veneziano et Lepore (2012), qui la fait dépendre de la
durée de I’événement de pluie, ou encore Bonta et Rao (1988) qui utilise I’auto-corrélation
en avangant que le but est d’identifier des évenements indépendants.

Dans notre cas la connaissance des données et les essais ont poussé a utiliser les regles

suivantes :

1. Le temps sec est défini par zéro pour les pluviometres, et par un seuil de 0.2 pour

le radar.

2. L’intervalle sec minimum est de 3 heures : si une période de temps sec de moins
de 3 heures interrompt une période de pluie, elle est intégrée dans I’évenement de

pluie.

3. Si une période de temps sec est interrompue par une seule mesure de pluie, celle-ci

est intégrée dans 1’événement sec.

4. Les données manquantes (NA) sont considérées comme une catégorie a part : des
qu’il y a un NA I’événement en cours s’arréte, et des qu’il y a de nouveau une

donnée disponible I’évenement de NA s’arréte.

Pour chaque évenement on calculera les statistiques classiquement utilisées (Merz

et al., 2006) suivantes : durée (h), cumul (mm), maximum (mm/h), intensité moyenne
(mm/h).

L’algorithme permettant de définir ces évenements et d’en calculer les caractéristiques
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| Durée h] | Cumul [mm] | Maximum [mm/h] | Moyenne [mm /h]
Temps de pluie
Radar | 1.3 (0.2-9) | 3 (0.5-19.6) | 7.7 (3.1-36.8) 2.9 (0.7-9.2)
EDP | 3 (0.1-16.3) | 3 (0.4-21.6) 8 (4-32) 1.4 (0.4-6.7)
MF | 3.1 (0.2-16.8) | 3 (0.4-22.4) 6 (2-21.3) 1.3 (0.4-4.9)
Temps sec
Radar | 11 (0.1-217) | 1.1 (0-6.7) 2 (0-7.3) 0.1 (0-0.4)
EDP | 18 (3.2-17/) | 0.4 (0-4.2) 4 (0-8) 0 (0-0.2)
MF | 17 (3.8-183) | 0.4 (0-2.6) 2 (0-6) 0 (0-0.1)

TABLE 1.1 — Caractéristiques des événements (toute année), quantiles : 50% (5%-95%)

mentionnées est disponible sur Github 2.

Les caractéristiques globales (sur toute ’année) des évenements de temps de pluie et
de temps sec sont données en Table 1.1. Les deux données des pluviometres donnent des
résultats semblables, le radar différe un peu plus sur certains points : les périodes de temps
sec contiennent plus de pluie (cumul), ce qui s’explique par le choix d’un seuil supérieur
a la précision des données, et la durée des évenements semble plus courte. Bien qu’on
mélange ici été et hiver on peut se faire une idée de I’évenement pluvieux typique de la
région, avec une durée de 3 heures, une intensité moyenne entre 1 et 2 mm/h avec un
pic autour de 7 mm/h. Les pluies sont donc la plupart du temps plutdt courtes et peu
intenses. Pour ce qui est des périodes de temps sec, la plupart sont plutot courtes, avec une
médiane inférieure a une journée, et on a 1’été quelques périodes plus longues qui peuvent
monter a 8 jours. Cette durée peut paraitre courte mais il faut garder en téte qu’on a
choisi d’interrompre les évenements de temps sec des qu’on a plus d’une mesure de pluie,

aussi ce n’est pas forcément représentatif des durées des sécheresses au sens agronomique.

Le nombre moyen d’évenements par mois est montré en Figure 1.18, et les durées
sont représentées en Figures 1.20 et 1.19. On remarque une forte présence de données
manquantes dans le radar en juin-juillet, qui va avec ce qui a été vu en Section 1.3.2 sur
les données manquantes en 2016. Ces évenements de NA sont trés courts et créent une
asymétrie entre le nombre d’événements de temps sec et de temps de pluie. La Figure 1.19
montre une chute drastique des périodes de temps sec en juin et dans une moindre mesure
en juillet. On peut penser que ce soit une des raisons de la faible durée des éveénements

du radar notée en Table 1.1.

2. https://github.com/mbtgy/tools, cf. fonction « blocs »
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FIGURE 1.18 — Nombre d’événements dans les différentes sources de données

En dehors de ces NA, les trois sources de données donnent des résultats similaires pour
les nombres d’éveénements : autour de 15 événements de chaque type (sec / pluie) par mois,
avec plus d’événements en hiver qu’en été, ce qui s’explique par les longues périodes de
temps sec en été (Fig 1.19). La durée des périodes de temps sec montre une forte variation
saisonniére, contrairement aux évenements pluvieux qui ont environ la méme durée toute
I’année, de I'ordre de quelques heures. On trouve toutefois légerement plus de pluies tres
longues en hiver.

Si les deux données de pluviometres sont tres cohérentes sur la durées des pluies, le
radar donne toute I'année des évenements de pluie plus courts. Cette différence semble
due au choix de fixer le seuil pour radar a 0.2 mm, car en prenant zéro elle disparalt, mais
le zéro du radar n’est pas sensé correspondre au zéro des pluviometres. On peut penser
que la différence est en partie due au fait que la fin d es é venements p asse s ouvent par
une période ou l'intensité est inférieure a la précision des pluviometres, mais elle peut y
apparaitre partiellement par effet d’accumulation dans 'auget. Le radar n’ayant pas cet
effet d’accumulation, le seuil de 0.2 mm fait disparaitre la fin d es é véenements. O n peut
aussi émettre ’hypothese qu’on voit la la conséquence de ce qui avait été observé sur les
probabilité de pluie en Section 1.4.1.

Pour ce qui est des autres caractéristiques, les évenements pluvieux ont une inten-
sité moyenne plus élevée en été (juillet-septembre notamment). Toutefois le cumul reste
constant, ce qui montre que I'augmentation de I'intensité moyenne en été est compensée
par la baisse de la durée. Les maximums varient peu au cours de I’année, méme si on note
une légere augmentation de la queue de distribution des maximums sur les mois de juillet

a décembre.
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Chapitre 1 — Présentation des données

En conclusion les éveénements pluvieux typiques de la région brestoise sont plutot
courts (autour de 3 heures), ce qui correspond au climat océanique trés changeant, et
montrent assez peu de variations saisonnieres. L’intensité moyenne des événements est
entre 1 et 2 mm/h, et en été on trouve des pluies a la fois un peu plus courtes et plus
intenses. Les périodes de temps sec présentent une forte variabilité saisonniere, avec une

durée d’un jour en moyenne 1’été contre 12 heures I’hiver.

1.4.2 Mesure instantanée

Dans cette section on va chercher a vérifier la simultanéité des données. Pour ca on
va simplement mesurer la corrélation entre les différentes sources : a 1 jour, 30 minutes
et 15 minutes. Spatialement on a des points qui se recoupent uniquement entre le radar
et les pluviometres. Pour 1’échelle journaliere on peut ignorer ’écart spatial entre les
points étant donné que comme on 'a vu précédemment les évenements pluvieux durent
généralement quelques heures. A 30 et 15 minutes on aura donc seulement la corrélation
entre chaque pluviometre et le pixel radar qui le contient.

Plus le pas de temps est faible plus il y a de temps sec et par voie de conséquence plus
il est « facile » d’avoir une forte corrélation. On calculera donc les corrélations uniquement
sur les mesures ou au moins une des sources de données mesure une intensité supérieure
a zéro.

journ. MF Radar

Radar | 0.69 (0.65-0.74)
EDP | 0.67 (0.34-0.79) 0.74 (0.36-0.87)

30 min Radar
MF 0.72
EDP 0.54 (0.29-0.73)

15 min Radar
EDP 0.47 (0.28-0.64)

TABLE 1.2 — Corrélation a différentes échelles d’agrégation temporelle entre les données :
moyenne (min-mazx) ou corrélation entre les deux points les plus proches.

A T’échelle journaliere les corrélations sont de I'ordre de 0.7. Il n’est pas étonnant que

la corrélation la plus faible soit entre les pluviometres EDP et celui de Météo France, car

les pluviometres ont des erreurs spatialement indépendantes. Le radar a lui une correction
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1.4. Comparaison des différentes sources de données

qui fait intervenir un champ d’advection, il est donc plus lisse et a des erreurs spatialement
dépendantes. Il est étonnant de noter que la corrélation entre le radar et le réseau Eau du
Ponant est plus forte que celle entre le radar et le pluviometre de Météo France, qui est
pourtant celui utilisé dans la correction des données radar.

Pour ce qui est du réseau d’Eau du Ponant, on a bien une baisse de la corrélation
entre pluviometres et radar avec la diminution pas de temps, la baisse est assez forte ce
qui peut étre di a la discrétisation qui est beaucoup plus visible sur des pas de temps

court.

1.4.3 Structure spatiotemporelle

Tout d’abord on peut grace au radar étudier I’évolution de la structure spatiale des
statistiques descriptives au cours de 'année, c’est ce qui est montré en Figure 1.21. On
retrouve la variation de la probabilité de temps sec observée en Figure 1.17, et on constate
que la probabilité de pluie augmente quand on s’avance dans les terres, ce qui peut s’ex-

pliquer par le fait qu’en zone cotiere la météorologie est complexe :

« Cette frontiere est en effet le cadre de phénomenes particulier [...], qui se
produisent a cause d’un changement trés marqué d’humidité, de température,
de rugosité et d’ensoleillement entre les deux milieux. » 3

La démarcation qui suit le trait de cote est surtout marquée I’hiver, ce qui peut s’expliquer
par le fait qu’il y ait simplement plus de pluie ou par le fait que ce soient les mois o on
a le plus de fronts de pluie venant de la mer. Les mémes constats sont fait pour le cumul
mensuel : on observe une variation spatiale plus marquée en hiver qui suit le trait de cote.
On en déduit que dans les terres, il pleut plus et plus souvent.

La variance est globalement plus élevée I'hiver, ce qui est cohérent avec le fait que
les pluies conséquentes ont plutot lieu 'hiver et donc ces mois-ci la distribution est plus
remplie au niveau des intensités moyennes a fortes. L’impact des valeurs extrémes sur la
variance semble modéré, méme si 1’été on a quelques taches (par exemple en aofit) qu’on
retrouve trés marquées dans I'asymétrie (moment d’ordre 3). Les cartes d’asymétrie sont
tres irrégulieres et on voit ressortir quelques taches qui sont liées a un seul évenement.
De plus il est attendu que l'estimateur de I’asymétrie soit tres instable car comme ce sera
discuté au Chapitre 2, la queue de distribution des données est lourde et les moments

d’ordre trois voire deux sont potentiellement infinis.

3. https://fr.wikipedia.org/wiki/M%C3%A9t%C3%A9orologie  c%C3%B4ti%C3%A8re
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1.4. Comparaison des différentes sources de données
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FIGURE 1.22 — Corrélations entre le pixel central (point) et le reste de la zone a différents
décalages temporels, calculées en décembre.
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Finalement le fort nombre de données manquantes de juin a aotit autour de Plabennec
est en fait uniquement présent jusqu’en 2016. D’apres la fiche produit transmise par Météo
France (Annexe A) il n’y a rien de particulier en 2016 mais il reste tres probable que ce

changement soit dii a une évolution du produit.

La Figure 1.22 montre les cartes de corrélation a différents décalages temporel entre la
carte et le point central de la zone d’étude, représenté par un point. Les données étant a
leur résolution la plus fine on vaicidet—10 min a ¢+ 10 min. On constate que d’une part
les cartes sont tres lisses, ce qui est cohérent avec ce qui a déja été observé. La corrélation
baisse a mesure qu’on s’éloigne du point central (au temps t), et & premiere vue cette
baisse ne semble pas dépendre de la direction. La direction principale des précipitations
de I'ouest vers ’est se retrouve clairement dans le déplacement de la zone de plus forte

corrélation.

La Figure 1.23 montre 1'évolution de la corrélation entre deux points de la zone en
fonction de la distance les séparant. Les données sont agrégées a 15 minutes (le plus petit
pas de temps commun des deux mesures) afin de représenter les résultats du radar et des
pluviometres sur le méme graphique. La corrélation baisse beaucoup plus lentement avec
la distance dans le radar que dans les pluviometres, ce qui montre de nouveau que les don-
nées radar sont plus lisses spatialement que les données des pluviometres. La dépendance
spatiale est globalement plus faible dans les pluviometres. On note aussi qu’a une distance
donnée, la corrélation entre les pluviometres a une variance beaucoup forte qu’entre les
pixels du radar. 11 semble donc difficile d’estimer la structure spatiale des précipitations

avec les données des pluviometres d’Eau du Ponant.

Remarque : La deuxiéme « banane » des données radar avec une corrélation plus faible

correspond aux dix pixels étranges qui ont été abordés en Section 1.3.2.
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F1GURE 1.23 — Corrélation en fonction de la distance entre les points sur les données radar
et les pluviometres d’Eau du Ponant a 15 minutes.

1.5 Conclusion

Période  Résolution Résolution .
. Précision
couverte  temporelle spatiale
, . . . . 0.1 mm avant 1990,

Données historiques MF | 1945-2018 1 jour 1 point 0.2 mm aprés (?)
Pluviometre MF 2006-2018 6 min 1 point 0.2 mm
Pluviometres EDP 2010-2019 3 min 9 ou 11 points 0.2 mm
Radar MF 2013-2019 5 min grille 1 km? 0.01 mm

TABLE 1.3 — Résumé des caractéristiques des données disponibles

On dispose de quatre jeux de données, dont les caractéristiques techniques sont ré-

sumées en Table 1.3. La station Météo France, qui nous donne des données journalieres

depuis 1945 et des données a 6 minutes depuis 2006, fournit les données les plus fiables.

Toutefois cette donnée n’est disponible qu’en un point qui n’est pas situé dans le bas-

sin d’intérét, ce qui ne permet pas d’étudier la variabilité spatiale des précipitations, un

point crucial du projet MEDISA. Le réseau des pluviometres d’Eau du Ponant donne une

meilleure résolution spatiale avec une dizaine de points, mais le principal défaut de ce

jeu de donnée est la forte présence d’erreurs de mesure. Certaines erreurs sont facilement

identifiables m ais l a d onnée r este moins fiable que celle de Météo France. Il est a noter

que tous les pluviometres ne présentent pas la méme fiabilité, carilsnesont p as tous

installés dans les mémes conditions. Les erreurs de mesure des pluviometres sont a priori
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1.5. Conclusion

indépendantes, contrairement a celles de la derniere source de données, le radar météo-
rologique de Météo France. En effet ce dernier offre la meilleure résolution spatiale et la
meilleure précision (0.01 mm contre 0.2 mm pour les pluviometres), mais ¢’est un produit
avec un algorithme de traitement lourd qui crée une dépendance spatiale dans les erreurs
de mesure. Bien que les radars météorologiques soient généralement considérés comme
représentant moins bien la « vraie » intensité de pluie, ils restent la meilleure source d’in-
formation pour la structure spatiotemporelle des précipitations, et en particulier pour le
déplacement des cellules pluvieuses.

En conclusion aucun des jeux de données n’est utilisable en 1’état pour analyser la
sensibilité du modele hydraulique d’Eau du Ponant, mais de ce chapitre on peut tirer les

caractéristiques de la précipitation bien représentées par chaque jeu de données.
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CHAPITRE 2

MODELISATION DE LA PRECIPITATION DE
L’ECHELLE INFRA-HORAIRE A LECHELLE
JOURNALIERE AVEC UN MODELE
META-GAUSSIEN A QUEUES LOURDES

La modélisation marginale de la précipitation a une échelle temporelle fine est la pre-
miere étape pour aller vers la construction d’un modele d’assimilation de données ou un
générateur aléatoire. De plus modéliser correctement les marges permet de mieux com-

prendre les caractéristiques des données de précipitation sur la région brestoise.

La premiere section de ce chapitre est un article soumis au journal Water Resources

Research, dont le pré-print est aussi disponible aussi en ligne (Boutigny et al., 2021).

2.1 Modelling rainfall from sub-hourly to daily scale

with a heavy tailed meta-Gaussian model

2.1.1 Introduction

Precipitation is a key variable for many environmental studies such as hydrology of
course but also agronomy, meteorology, climatology, etc. There is an abundant literature
on the subject showing the interest for accurate rainfall models, and until nowadays mo-
delling of the distribution of precipitation is still discussed, especially when considering
rainfall accumulated on short periods of time (sub-hourly). A particular impetus for this
work was the need for realistic rainfall conditions to be used as input to an urban hy-

drological model. The model requires rainfall conditions with a time step of 3 minutes

48



Chapitre 2 — Modélisation de la distribution marginale de la pluie

whereas the sources of rainfall data may be available at other time step (e.g. 5 minutes
for the radar, 6 minutes or even daily for rain gauges). In such situation it is useful to
have a parametric model for the rainfall distribution which is interpretable and flexible

enough to describe rainfall accumulated over different periods of time.

Precipitation is a tricky variable to model, due to its discrete component (dry/wet
measurements) and to the shape of the positive part of the distribution. Most of the mea-
surements are small intensities but extreme rainfall can occur, especially when considering
sub-hourly rainfall, creating a heavily left skewed distribution on a positive support with

a peak in zero.

The marginal distribution of rainfall at monthly to daily time scale has been widely
studied. Most of the time the occurrence of precipitation (dry/wet measurement) is mo-
delled separately from the intensity (amount of precipitation on a wet measurement).
The most popular distribution for positive daily precipitation is probably the gamma dis-
tribution (see e.g. Castellvi et al. (2004), Katz (1999) et D. S. Wilks (1999)), which is
a pretty good fit for precipitation ast his s cale. However m any o ther d istributions have
been used, for example mixed exponential (D. S. Wilks, 1999), Weibull (Castellvi et al.,
2004), log-normal (Shoji & Kitaura, 2006), etc. Comparisons have been made for specific
data sets, for example Woolhiser et Roldan (1982) ranked the mixed exponential first and
the gamma second, Liu et al. (2011) ranked the log normal first, then mixed exponential,
gamma and finally e xponential, and S elker e t H aith ( 1990) ¢ ompares single-parameter
distributions. The performance of these different distributions is very dependent on the
location of the meteorological stations as the climate strongly impacts the distribution of

rainfall.

Another usual strategy is to make the data Gaussian, using for example a square root
(Panofsky et al., 1958). The Box-Cox transformation (Box & Cox, 1964) is widely used
in the statistical literature to transform non-Gaussian variables into Gaussian variables,
and has been used for precipitation (Cecinati et al., 2017 ; Hussain et al., 2010). Tukey’s
g-and-h transformation, introduced by Tukey (1977), can be used to gaussianize heavy
tailed distributions (Goerg, 2015), which is interesting for precipitation. For example Xu
et Genton (2017) use it to gaussianize precipitation. Using the the log transformation
leading to the log-normal distribution is another example of that strategy. The idea lying
behind this method is that it can be easier to work with Gaussian data, and it is especially
popular among people working with space-time modelling where many methods have been

developed for the Gaussian case, as it is the case in Hussain et al. (2010). The discrete part
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2.1. Modelling rainfall from sub-hourly to daily scale with a heavy tailed meta-Gaussian model

of the distribution may be neglected when working on rainfall accumulated over long time
period such as monthly data, since the probability of having a dry measurements is very
low. However for daily and sub-daily scales, the peak of dry measurement is generally too
important to be neglected. A usual strategy when working with univariate distribution is
to model it separately using a Bernoulli variable but this approach is difficult to generalise

to multivariate (e.g. spatio-temporal) data sets.

Transformed censored Gaussian models (also known as meta-Gaussian models) have
been developed to keep on working in a Gaussian framework for daily and sub-daily scales.
The idea is to define a latent Gaussian variable - that does not need to have a physical in-
terpretation -, to use a left censorship to reproduce the dry measurements and to transform
the rest of the distribution to match rainfall intensities. One advantage of this approach is
that it allows using the many probabilistic results and statistical methodologies developed
for the Gaussian framework. It allows for example building multivariate, temporal, spatial
or spatio-temporal models or using Kalman-like algorithm for rainfall and this has lead to
many applications in hydrology. For example, it has been used for rainfall disaggregation
(Allard & Bourotte, 2015 ; Allcroft & Glasbey, 2003 ; Guillot & Lebel, 1999), downscaling
and model correction (Maraun et al., 2010 ; Rebora et al., 2006 ; Zhao et al., 2017), short
term or spatial prediction (Benoit et al., 2018 ; Sigrist et al., 2012), building stochastic
weather generators (Ailliot et al., 2009 ; Bardossy & Plate, 1992; Kleiber et al., 2012),
data assimilation (Lien et al., 2013) or merging different data sources (Cecinati et al.,
2017).

Another difficulty that arises as the observation time step decreases is the fact that the
peaks of the events are better measured and hence the strong intensities are more present
in the observations. As a consequence, when working at daily to sub-daily scales, it has
been found that the positive part of the distribution is heavy tailed and precipitation
has been studied in the context of extreme value theory : for example Papalexiou et al.
(2013) and Katz (1999) fitted a G eneralized P areto ( GP) distribution t o r ainfall data.
The main drawback of extreme value theory is that it studies threshold exceedances and
not the full distribution. However recent models such as the one of Naveau et al. (2016)
have been developed to model the full distribution. In this paper extreme value theory is
applied to the lower tail as well as is upper tail, allowing to model the entire distribution.
Such questions about the shape of the lower and upper tails have not been studied in
the context of meta-Gaussian models : this is one of the objectives of the present paper.

Consequently the model of Naveau et al. (2016) will be used as benchmark for the original
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FIGURE 2.1 — Location of the weather station (Guipavas)

model presented in the paper.

The paper focuses on developing a new meta-Gaussian model based on the desired
properties for the upper and lower tails of the distribution. In particular the model should
be able to produce heavy tails in order to fit p recipitation d ata at small t ime s teps. It
should also be flexible enough to fit rainfall accumulated on a wide range of time scales.

The data set that will be used throughout the paper are introduced in Section 2.1.2.
The proposed model is justified and presented in Section 2.1.3, along side with other mo-
dels that will be used for comparison. Finally results are shown in Section 2.1.4, including
a comparisons between the different models and a test of the flexibility of t he models by

varying the time step.

2.1.2 Data

In this section the data used throughout the paper is be presented and the properties
of the precipitation distribution raised in the introduction are illustrated. The data set is
a 12 years series of precipitation measured at Guipavas, France (geographical coordinates
48.45°N, 4.38°W) provided by Météo France. Guipavas is located in the North-West part
of France, close to the city of Brest (cf. Figure 2.1). Its climate is influenced by oceanic
conditions, characterised by a low temperature amplitude and alternation of rainy frontal
systems coming from the Atlantic and high pressure systems which bring dryer conditions,
with a mean annual precipitation of 1200 mm and a wet day (> 1 mm) frequency of about
2 days out of 5.
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2.1. Modelling rainfall from sub-hourly to daily scale with a heavy tailed meta-Gaussian model

Precipitation is available at a 6 minutes time step! from 2006 to 2017 and in order
to remove the seasonal components, a focus is made on the three months of Autumn, i.e.
October, November and December. Figure 2.2 shows as an example the time series for
2006. Figure 2.3 shows the histogram of precipitation for the whole series, with the entire
distribution on the left, the wet measurements only in the middle and a focus on low and
moderate intensities (between 0.2 and 2 mm) on the right.

The measurement device is a tipping bucket gauge with a 0.2 mm precision. Hence
the data present a strong discretization, visible in Figure 2.3 on the right. In Figure 2.2
many 0.2 mm measurements can be observed in what seem to be dry periods (especially
in October). They can be due to the dew that is sometimes sufficient for the gauge to
toggle. A drizzle with an intensity lower than 0.2mm/6min can also make 0.2 measurement
appear more or less regularly in a "dry" period.

The histogram on the left panel of Figure 2.3 shows a strong peak in zero, the rest of the
histogram being almost invisible. It is expected at a small time step and a fully continuous
distribution obviously can not handle the observed frequency of dry measurement (0.94).
As for the positive rainfall (Fig. 2.3, left and middle), the distribution is strongly skewed
as most measurements are low intensities. The positive rainfall have a 99.9% quantile of
3.2 mm. The observations above this quantile are highlighted on the left histograms using
stars and maximum of the series is 9.4 mm. Some on these heavy rainfall events are also
visible in Figure 2.2.

To sum up the goal is to model precipitation at a sub-hourly scale, hence to have a
strongly skewed distribution with a discrete component in zero and the ability to produce

heavy tails. The next section discusses the choice of such model.

2.1.3 Models
Meta-Gaussian Models

A classical approach for modelling rainfall, sometimes called meta-Gaussian model, is

to assume that rainfall amounts Y can be linked to a Gaussian variable according to
Y =0x1xco+ (X)X Lxsg, with X ~N(g,1), (2.1)

where 14 is the indicator function equal to 1 if condition A is true, and equal to 0

1. Data can be found for free online at https://donneespubliques.meteofrance.fr/, but only at 1 hour
time step.
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F1GURE 2.2 — Example of precipitation series in Autumn 2006 in Guipavas.
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FIGURE 2.3 — Histograms of precipitation at a 6 minutes time step (2006-2017, Guipavas).
Whole distribution on the left, positive part in the middle, low intensities (between 0.2
and 2 mm) on the right. The stars represent the observations above the 99.9% quantile
of the represented distribution (i.e. 1.4 mm on the left, and 3.2 mm in the middle).
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2.1. Modelling rainfall from sub-hourly to daily scale with a heavy tailed meta-Gaussian model

otherwise. Y denotes the rainfall, X is a Gaussian random variable with mean g and
variance 1 and 1) : [0, +00[—]0, +00[ is an increasing function which is generally refereed
to as the anamorphosis in the literature. The operation of such model is schematised in
Figure 2.4. The censorship in 0 produces dry conditions with a proportion linked to the
mean of the Gaussian (step 1 in Figure 2.4), whereas the transformation ¢ acts on the

positive part of the distribution which corresponds to wet conditions (step 2 in Figure 2.4).
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FIGURE 2.4 — Schematic functioning of a meta-Gaussian model. The coloured areas in
the histograms represent the part of the distribution that just has been modified by the
process.

The cumulative distribution function (cdf) of such model can be written as

P y) —p) ify>0

3(—p) ity =0 22)

Fy(y) = {
where @ is the cdf of the standard normal distribution.
Remark that this meta-Gaussian model is general since any positive random variable
Y which has a discrete component at the origin like precipitation can be written as (2.1)
using

(x) = Fy (D — ) (2.3)

where 4 = —®7' (P(Y =0)) and Fy denotes the quantile function of Y (generalized
inverse function of the cdf Fy of V). Plugging a non-parametric estimate of the quantile
function of Y in (2.3) allows building non-parametric estimates of v, see e.g. Cecinati
et al. (2017) et Lien et al. (2013). The dots in Figure 2.5 show the estimate obtained on
the particular data set introduced in Section 2.1.2. The shape of 1 near zero is linked
to the small precipitations : a horizontal tangent at the origin means that they are more
low rainfall than expected low values in the truncated Gaussian. The probability of low

rainfall increases if v is flatter at the origin. The growth speed is linked to the upper tail :
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)

FIGURE 2.5 — Non-parametric estimate of the anamorphosis function based on (2.3) (dots).
The plain curve corresponds to the proposed parametric model fitted to the data (see
Section 2.1.4), and the dotted line is its 95% confidence interval computed on 500 non
parametric bootstrap replicates.

a convex-exponential shape indicates that the tail is heavier than a Gaussian one.

However, parametric approaches are generally favoured in the applications and many
models have been proposed in the literature. The most classical is the one of Bardossy et
Plate (1992) et Sigrist et al. (2012)

(z) = oxt/?, (2.4)

but other transformation have been proposed such as Allcroft et Glasbey (2003) which
uses a quadratic power function, Rebora et al. (2006) which uses a simple exponential or
finally in Allard et Bourotte (2015)

(z) = oy (exp(ogzt/®) — 1) (2.5)

is used. To force the resulting distribution to match a specific distribution t he inverse of
a cdf can also be used, as it is the case with the Gamma distribution in Kleiber et al.
(2012).

Transformation (2.4) being the most commonly used, it will be a point of comparison

and will be referred to as the classical meta-Gaussian model.

Low and Heavy Rainfall Modelling with Meta-Gaussian Models

The choice of an appropriate anamorphosis function for a particular application is ty-

pically a trade-off between model complexity, versatility, tractability and interpretability.
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2.1. Modelling rainfall from sub-hourly to daily scale with a heavy tailed meta-Gaussian model

In this section, it is advocated that the properties of lower and upper tails of the positive

part of the rainfall distribution may also provide interesting insights.

Different studies have shown that rainfall at daily or sub-daily scales are generally
heavy tailed (see e.g. Papalexiou et al. (2013) and references therein). In this situation,
should be chosen such that the transformed Gaussian variable defined by (2.1) is tail
equivalent with a Pareto distribution with positive shape parameter £. According to Ap-

pendix C, this holds true if and only
rg(z) 1

5 ~e 29

The first function that comes to mind which satisfies (2.6) is = +— exp % By re-
writting ¢ as
.
(x) = exp 5 eXp u(z)

- which is always possible - condition (2.6) becomes

/
lim u(z)
T—r00 €T

=0.

This condition seems easier to work with as it allows understanding that loosely spea-
king, the anamorphosis should increase 'like" the function z +— exp % when x — +o00 to
get heavy tail distributions. In particular, one can verify that most of the anamorphosis
that can be found in the literature - including the classical meta-Gaussian model (2.4)
introduced previously - do not satisfy condition (2.6) and hence is not suitable for model-
ling rainfall with heavy tail. An exception is the model (2.5) of Allard et Bourotte (2015)

which is tail equivalent with a Pareto distribution if and only if o = %

Naveau et al. (2016) advocated, using arguments of the extreme value theory applied
to low rainfalls, that the lower part of the distribution of the positive amount should

approximately follow a power-law, i.e. satisfy

for some positive constant C' and shape parameter @ > 0 . Remark that this condition
holds true in particular for the Gamma distribution (with shape parameter «) which is

often used to model daily rainfalls. Using (2.2) to derive a first order expansion of Fy
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close to 0, it can be shown that this holds true if and only
(x) = za K(x) (2.7)

with K such that lﬁg K(x) exists and is strictly positive. This condition is verified by
most of the anamorphosis that can be found in the literature, including the classical
meta-Gaussian model (2.4) obviously. Remark however that for model (2.5) the same
parameter « controls the shape of the distribution for low and heavy rainfall, and that is
not possible to create an heavy tailed distribution with a power shape parameter different

from o = % for low rainfalls.

To conclude, for the distribution to have a Pareto upper tail and a lower tail that
follows a power law, the anamorphosis 1 should be chosen such that conditions (2.6) and
(2.7) are satisfied.

Generalized Pareto Meta-Gaussian Model

Based conditions (2.6) and (2.7), this paper advocates the use of the simplest anamor-
phosis function that satisfies both condition, i.e.
2
(x) = oI exp 5;: (2.8)
with p € R, 0 € R™, o € R™ and ¢ € R. The distribution of the random variable Y
defined through (2.1) with X ~ N (u, 1) and v given by (2.8) will be referred to as the

GP meta-Gaussian distribution with parameter (u, o, a,§).

The expected roles of those four parameters result from the analytical study of a meta-
Gaussian model (2.1) with anamorphosis (2.8). p is directly related to the dry probability
through (2.2), o is a scale parameter, « controls the shape of the lower tail and & the
shape of the upper tail.

If £ > 0, the distribution is tail equivalent with a Pareto distribution with shape
parameter £. It implies in particular that E[X?] = 400 if p > %

The case £ = 0 corresponds to the classical meta-Gaussian model (2.4). A negative
¢ can seem counter intuitive for modelling rainfall as it creates an upper bound to the
distribution, but when considering rainfall accumulated on a long period (several days) the

fitted model naturally goes for negative &, as it will be shown in Section 2.1.4 (Fig. 2.10).
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2.1. Modelling rainfall from sub-hourly to daily scale with a heavy tailed meta-Gaussian model

When ¢ < 0, v is strictly monotonic increasing only on the interval (0, z4,,) with

1 | (2.9)

:L‘SU - . AN
P ‘mm(af ,0)
For negative £, the GP meta-Gaussian distribution is thus defined by applying (2.1) with

given by (2.8) to the Gaussian variable X ~ N (u,1) truncated at zs,,. Remind that
truncation means that values above xy,, are not observed - unlike a censorship, which is

used to create the dry component, where the observations above the bound take the value

of the bound. The support of the distribution is [0, ys,,] with

e ! %
Ysup =0 rnax(—ozf,()))

the upper bound in the precipitation domain. Note that when £ > 0 the bounds become
Tsup = Ysup = +00, so those notations can be used for £ € R. When the Gaussian is
truncated above x,,, the cdf (2.2) must be corrected by the probability of truncation (cf.
Appendix B).

Another advantage of the GP meta-Gaussian transformation is the possibility to derive

an analytical expression for the inverse of

“y) = \JOélfW af <g>2a> (2.10)

where W denotes the Lambert W function (Goerg, 2015) defined as t he inverse o f the

function z — xlogx, which is available in usual statistical software. Remark that this

is also possible for the classical meta-Gaussian model (2.4). Using (2.2) an analytical
expression can be derived for the cdf and the probability density function (pdf). This
allows in particular to compute easily the likelihood function and fit t he model t o data
(see Section 2.1.4). Analytical expressions for the finite m oments c an a lso b e derived,
which is not the case for many meta-Gaussian models that can be found in the literature.
To our knowledge the classical transform (2.4) is the only other meta-Gaussian model

with analytical moments.

Expressions for the GP meta-Gaussian model pdf, cdf, quantile function and moments

can be found in Appendix B.
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F1GURE 2.6 — Examples of distributions obtained with different parametrizations of the
GP meta-Gaussian model.

Extended Generalized Pareto Model

As it was said in the introduction, the model of Naveau et al. (2016) will be a point of
comparison and will be referred to as the extended GP model. This paper is the one that
was used in Section 2.1.3 to justify the power shape in 0 for the proposed anamorphosis.
The specificity of the extended GP is that extreme value theory is applied to the upper
tail but also the lower tail, allowing to avoid threshold selection. Note that here the lower
tail does not include the dry component of precipitation, and that the model is developed
only for strictly positive rainfall amounts Y, . The general model proposed in Naveau et al.
(2016) is defined as

Yy =cH  (UV) (2.11)

where U follows a standard uniform distribution and H, is the cdf of a GP distribution
with shape parameter &.

Remark that the transform that is first applied to U, here a power function, is discussed
in Naveau et al. (2016) and other functions are tested. In our case the power function -
which is the simplest one - was the one to perform the best on the data set presented in
Section 2.1.2.

The cdf of Y, can be related to the cdf of U in the same way that the cdf of the GP

meta-Gaussian model can be related to the Gaussian cdf, hence one can write

Fy, (y) = {He(y/o)} (2.12)
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2.1. Modelling rainfall from sub-hourly to daily scale with a heavy tailed meta-Gaussian model

2.1.4 Detailed Example of Inference

The previous section introduced three models : first a classical meta-Gaussian model,
i.e. (2.1) with anamorphosis (2.4), then the proposed GP meta-Gaussian model, i.e. (2.1)
with anamorphosis (2.8) and finally the extended GP model, i.e. (2.11) for strictly positive
rainfall.

Those three models will be tested and compared in this section on the data presented
in Section 2.1.2.

Inference Method : Dealing with Discretization

With the meta-Gaussian model as written in (2.1) the dry measurements are supposed
to be created by the censorship in 0 and hence controlled by p - the mean of the latent
variable. But as the anamorphosis is written in (2.8), it can produce values that are
lower than 0.2, the minimal value that can be measured - that will be noted ¥, - and
when discretizing those values will become zeros. In other words zeros are produced by
the censorship (controlled by p) and also by the anamorphosis (controlled by {o, «, £}).
Therefore in order to have separable parameters y,, needs to be introduced in ¥(x) =
Ym + ora exp % Note the ¢! and ys,, are consequently modified.

A similar reasoning can be applied to the extended GP model : in (2.11) when U — 0
we have Y, — 0, when the minimal value that can be observed is 0.2. Hence y,, is also
introduced in Yy =y, + o Hg (UY®).

The introduction of y,, in the models greatly improves the results for all three models :
a completely different solution is chosen for the parameters and the fit is b etter for the
whole distribution.

For the meta-Gaussian models, the likelihood is usually computed directly from the
continuous density (see Appendix B), however it has been noticed that taking into account
discretization significantly improves the results. It is valid for the data considered in this
study, i.e. rain gauge measurements with a bucket that tips every 0.2 mm, but more
surprisingly a significant improvement was also o bserved w hen working with radar data
with a 0.01 mm precision for the same area (see Figure 2.11 and discussion in Conclusion).

The discrete likelihood is based on the functioning of a tipping bucket rain gauge,
which means that P(G = g) = P(g <Y < g + step), G being the discrete measurement,
Y being the continuous rainfall and step being the precision of GG, i.e. 0.2 mm in our case.

Therefore the discrete log likelihood for both meta-Gaussian models is based on the cdf
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(2.2) :

log L3¢ = nglog(® + > log{ Yy, + step) — p) — ®( () — ,u)} , (2.13)
i y; >0
where ng is the number of dry measurements. For the classical meta-Gaussian ¢ is given
in (2.4) and 6 = {u, 0, a}, and for the GP meta-Gaussian model, # is given in (2.8) and
0 = {/,[/70-70575}.
The discrete log likelihood of the extended GP model is based on its cdf (2.12) in the

same way :

log Lg™" = 37 log {(He[(y; + step)/o])* — (He[yi/0])"},
i y; >0
with 0 = {0, a, £}.
The moments could also be used to infer the parameters of the GP meta-Gaussian (see
Appendix B). Remark however that the usual method of moment is tricky to implement
when working with heavy tail distributions since some moments are infinite. Furthermore

it may also be sensitive to the discretization of the data.

Results

Figure 2.7 shows the results obtained with of the three models adjusted to 6 minutes
rain gauge data with discrete likelihood. First of all a focus is made on the proposed GP
meta-Gaussian model, hence the second column. The global fit of the model, observable in
the quantile-quantile (QQ) plot on the bottom, is very satisfying. The density (top) shows
a quasi perfect fit for low intensities. For medium intensities (4-6 mm) a slight deviation
can be observed on the QQ plot, the model producing more of these values that what is
present in the data. Remark that the GP meta-Gaussian model was tested on many data
sets and it was observed that it is not a recurrent issue. Finally the tail of the distribution
is very well reproduced by the model, and is quite heavy as the tail parameter is 0.45.
It means that moments of order greater than 2.2 are infinite. H ence e ven w hen simply
computing the variance of some precipitation series at a fine scale ( minutes), o ne must
remember that the variance of the estimator is likely to be infinite.

Those results can also be found in Figure 2.5, where the plain curve represents the
estimated transformation function v, and the dots are the empirical one. v is almost

perfectly estimated for low intensities and the good reproduction of extremes is satisfying.
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F1GURE 2.7 — Fitting the three models to the whole series. 1st row : density of low
intensities (< 4 mm), empirical in black, model in red. 2nd row : quantile-quantile plot of
the full distribution, empirical versus fitted quantile. The light area gives the 95% intervals
computed with 500 non parametric bootstrap replicates.
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F1GURE 2.8 — Correlation between parameters, computed with 500 non parametric boots-
trap replicates. GP meta-Gaussian on the left, extended GP on the right. Histograms of
the parameters are shown in the diagonal.

Figure 2.8 (left) shows the correlation between the parameters of the GP meta-
Gaussian model. p, that controls the dry component of the distribution, is completely
uncorrelated with the parameters of the transformation, which is satisfying. However
there is a quite strong correlation between the other parameters. It will be an important

point to keep that in mind when trying to interpret the parameters.

As expected the classical meta-Gaussian model is unable to reproduce the tail of the
distribution (Fig. 2.7, first column). T he l ower t ail i s also a ffected, and e ven t hough it
is not too bad the other models do better even for low intensities. The parameters are
completely uncorrelated for this model, but the poor fit explains why the classical meta-

Gaussian model will not be further discussed in the following section.

Finally the extended GP and the GP meta-Gaussian models give very similar results
in terms of goodness of fit (Fig. 2.7, second and t hird c olumn). T he p arameters o f the
extended GP model seem to be slightly more correlated than the ones obtained for the
proposed model (Fig. 2.8, right). It was also noted that the parameters were quite close

in terms of values, which will be investigated in the next section.

Note that meta-Gaussian model with transform (2.5) was also tested : it gave a satis-
fying fit, asit only unhooked in the very end ofthe tail, but t he quality of fit wa s not
the main problem with this model. In Section 2.1.3 it was already mentioned that the low
and strong intensities are controlled by the same parameter, and the correlation between

parameters showed a quasi direct link between the three parameters of the transform.
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FIGURE 2.9 — Fitting the GP meta-Gaussian distribution at various time lags (6 minutes,
1 hour, 1 day and 3 days). The light area gives the 95% intervals computed with 500 non
parametric bootstrap replicates.

Time Lag

Accumulating precipitation data over various periods of time allows exploring the phy-
sical meaning of the parameters - if they have one - and checking the flexibility o f the
model. As it was said through the paper, the GP meta-Gaussian distribution aims at
modelling precipitation at a wide range of time scales, from sub-hourly to daily rainfall.
The extended GP model will also be used in this section, and as it was already mentioned

the classical meta-Gaussian model will not be further discussed.

The GP meta-Gaussian model fitted for data ranging from 6 minutes up to daily scale
gave very satisfying results (see the QQ plots in Figure 2.9), which demonstrates that the
model is flexible enough to reproduce the distribution of rainfall at a wide range of time
lags. Remark that the extended GP model is not shown in Figure 2.9 but the QQ plots
obtained were so similar that they were almost indistinguishable.

Figure 2.10 shows the evolution of the model parameters with time aggregation (note
that the time axis is non linear). The first t hing t o notice is t he fact t hat t he evolution
of the parameters is smooth and monotone. Note that with other meta-Gaussian models
such smoothness and monotony was not observed.

i is increasing with aggregation, which is expected as there are less and less dry
measurements. o is the global scale parameter, hence it is expected to increase as well.
The tail parameter ¢ is decreasing which is coherent with the intuition that averaging
random variable will tend to "gaussianize" them and produce distributions with lighter
tails. Plus practical knowledge of precipitation in the considered region tells us that with

a larger time steps there are less extreme values.
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FIGURE 2.10 — Parameter estimation at various time lags, boxplots computed on 500 non
parametric bootstrap replicates. The empty boxes are parameters obtained with the GP
meta-Gaussian distribution and the fulled ones with the extended GP.

As « decreases the distribution becomes more "peaky" at the origin. The reason why
« decreases is not straightforward, but the rainfall accumulated over a given time period
is the sum of a random number (because of the dry measurements) of correlated (because
of the temporal dependence) random variables and hence it may have a complicated
behaviour. Maybe a controls not only the lower tail but has also a strong impact on the
medium intensities. Another lead is that it might be due to the strong correlation between
the parameters (Fig. 2.8). This reminds us that caution is needed and one should not over

interpret the parameters.

As the GP meta-Gaussian model and the extended GP one are closely related, it is
also interesting to check if the parameters have the same role in both models, and hence
the same evolution with time aggregation. Figure 2.10 shows the parameter estimation of
the extended GP is shown in blue. From 6 minutes to 1 day the parameters of both models
are similar and have the same variation. After 1 day they diverge to different solutions,
and it could be explained by the fact that after one day a non-zero mode starts to emerge

on the histogram of the data. However both models still have the same quality of fit.
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2.1.5 Conclusion

The goal of the GP meta-Gaussian distribution is to extend the class of meta-Gaussian
models to small time steps - several minutes. Properties of the lower and upper tails
motivates the choice of the transformation, using extreme value theory to derive two
conditions for the anamorphosis. The proposed GP meta-Gaussian model is tractable and
analytical expressions exist for the pdf, cdf, quantile function and for the moments.

Results are very satisfying for a wide range of time steps - from 6 minutes to several
days, demonstrating the flexibility of t he model. Even though the d ata presented in this
article did not allowed to aggregate further (only 12 years of data), the model was also
tested up to monthly scale and gave similarly good results.

Comparison with a classical meta-Gaussian model shows what the proposed transform
brings to this class of models : a better fit at s mall t ime s cale d ue t oits c apacity to
produce heavy tails. The GP meta-Gaussian model is quite similar to the extended GP
model (Naveau et al., 2016) in terms of construction but also in terms of performance.
The advantage of the meta-Gaussian model is its link with the latent Gaussian that
allows using methods developed for Gaussian data (multivariate, spatiotemporal models,
Kalman-like algorithm, etc.).

The evolution of parameters with aggregation is very interesting for several reasons.
First it demonstrates the similarities between the GP meta-Gaussian and the extended
GP model. Second the smooth and monotonic evolution makes it possible to interpret
the roles of the parameters, even though « is a bit harder to interpret than the other
parameters. Finally when seeing such smoothness in the variation one can wonder if a
unique model with parameters varying with time aggregation could be developed. Having
such model would be very interesting as it would mean that hourly or daily rainfall could

say something about the parameters values at a few minutes time scale.

A final point that was not central in the paper but that is very important for practical
applications is the role of discretization. To demonstrate the performance of the discrete
likelihood against the continuous one, Figure 2.11 shows the results of the optimisation
on simulated data with various discretization precisions and various "time scales', i.e.
various parameter sets that were the ones found in Section 2.1.4. What is shown is the
0.95 quantile of the absolute error between the true parameters and the ones estimated
by the two likelihoods. Both likelihoods could be used for data with 0.01 precision but for

higher discretization steps the discrete likelihood performs way better than the continuous
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F1GURE 2.11 — Quantile 0.95 of parameters error between the truth and both likelihood
estimates (the size and colour of the dots are on a log scale).

one, even with hourly data. Note that most of the parameter error is due to a and £. For
the models that were tested in this paper, the discrete likelihood was a efficient and easy

way to deal with the discretization issues.

2.2 Autres tests

Dans I'article nous nous sommes concentrés sur la variation des parametres du modele
avec l'agrégation temporelle, et pour ¢a les données du pluviometre de Météo France situé
a Guipavas ont été utilisées. Comme ¢a a été présenté dans le Chapitre 1 nous avons a
notre disposition d’autres données, notamment les 11 pluviometres d’EDP ou les données
radar qui permettent d’étudier la variation spatiale des parametres. Les 2 types de mesures
(pluviometres et radar) permettront aussi de tester différentes discrétisation, et enfin il
sera aussi intéressant d’étendre 'analyse a 'année entiere afin d 'étudier 1 a variabilité

saisonniére des parametres.

2.2.1 Structure spatiale
GP méta-Gaussien

Pour rappel le modele GP méta-Gaussien consiste a décrire la pluie a partir d'une
variable latente Gaussienne a travers (2.1), et a utiliser comme anamorphose (2.8). Ce
modele a été ajusté par maximum de vraisemblance en utilisant la vraisemblance discré-
tisée (2.13). Pour les pluviometres on a y,, = step = 0.2 et pour le radar on a y,, = 0.02
et step = 0.01.
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Pour étudier la structure spatiale des parametres, il a été choisi de se concentrer en
premier lieu sur deux mois de 'année : janvier et aott. Il est attendu que ces deux mois
auront des ajustements tres différents, avec en janvier beaucoup plus de pluie, notamment
des évenements stratiformes, et en aotit des évenements convectifs orageux plus intenses

et concentrés spatialement.

La structure spatiale de la pluie est mieux représentée dans les données radar, aussi les
ajustements ont été faits sur le radar a 5 minutes, et les parametres obtenus sont présentés
en Figure 2.12. Comme ca a été évoqué au Chapitre 1, quelques pixels du radar proches
de la station de Plabennec présentent beaucoup de données manquantes et ont souvent
des valeurs qui apparaissent étranges sur les images radar. On retrouve facilement ces
pixels sur les cartes de la Figure 2.12, il est en effet attendu que ces erreurs / données

manquantes aient un impact sur ’ajustement du modele.

La premiere chose qui saute aux yeux et qu’on attendait est la différence entre les
parametres p du mois de janvier et d’aofit. Il y a bien beaucoup plus de temps sec (u
tres négatif) en aotit qu’en janvier. Spatialement, p est réparti de la méme fagon sur les
deux mois, on trouve une occurrence de pluie plus forte dans les terres, avec une variation

spatiale qui suit le trait de cote.

Le parametre de queue £ est aussi tres différent entre les deux mois. En janvier on a
une carte assez lisse avec des valeurs plutot faibles, ce qui correspond a 1’idée qu’en hiver
la plupart des évenements sont longs, aussi la distribution est moins vide entre la masse
et le maximum. En aofit les queues de distribution sont plus lourdes, surtout dans les
terres. On retrouve l'effet du trait de cote qui peut s’expliquer par la complexité de la
météorologie zone cotiere. Enfinla carte de ¢ en aoft est plutot irréguliere, en e ffet les
orages tres intenses étant rares et spatialement peu étendu toute la zone d’étude n’est
pas touchée également par les orages sur seulement 8 ans de données. On note que les
valeurs de £ peuvent facilement dépasser 1, ce qui signifierait que 1’espérance des données

est infinie. On peut s’interroger sur le réalisme de ce résultat.

Les deux autres parametres o et « sont plus difficiles a interpréter. Tout d’abord on
note (surtout pour aofit) la corrélation entre av et €. Les variations spatiales des parametres
ne semblent pas évidemment liées & des statistiques descriptives des données (Fig 1.21
page 48). On peut toutefois noter qu’en janvier o est fort quand la probabilité d’avoir
une mesure en dessous de 0.2 est faible et que le cumul mensuel est fort. Autrement ga

correspondrait a des endroits avec peu de faibles intensités mais beaucoup d’intensités
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FIGURE 2.12 — Carte des estimations des parametres du modele GP méta-Gaussien pour
janvier et aofit sur les données de radar a 5 minutes.

moyennes (£ est plutot faible).

En ajustant le modele de la méme facon sur les 13 pluviometres du réseau d’Eau du
Ponant (des données a 3 minutes donc), on obtient la Figure 2.13. On se concentre cette
fois-ci sur janvier. En comparant avec les résultats du radar tout d’abord on retrouve
certaines variations dues au pas de temps qui ont été mises en évidence en Section 2.1.4 :
1 est plus faible car plus de temps sec et & est plus élevé. Toutefois sur les deux autres
parametres on ne retrouve pas vraiment ces variations.

Tout d’abord on peut noter le cas du pluviometre de Gouesnou (point le plus au Nord),
qui semble trouver un ajustement tres différent des autres pluviometres : £ est négatif et on
a beaucoup plus de temps sec que dans les autres pluviometres. La qualité de I'ajustement
étant bonne, on en conclut que la différence vient des données en elle-mémes. En effet
le pluviometre de Gouesnou est arrété assez vite (2014), on a donc seulement 4 ans de
données, et il a été noté que vers la fin d e s on f onctionnement 1 e p luviometre semble
mesurer des cumuls de pluie beaucoup plus faibles que ses voisins.

La deuxieéme chose qui saute aux yeux est que les variations spatiales des parametres
sont beaucoup moins lisses avec les pluviometres qu’avec le radar. Deux pluviometres
proches n’ont pas forcément les mémes jeux de parametres. Les erreurs de mesure des
pluviometres sont a priori indépendantes, contrairement au pixels du radar ot la correction
(notamment 'utilisation du champ d’advection 2PIR) crée nécessairement une cohérence
spatiale. On peut émettre I'hypotheése que l'installation des pluviometres (en haut d'un

immeuble versus dans un cimetiere) peut jouer sur la distribution observée. On peut aussi
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FIGURE 2.13 — Parametres du modele GP méta-Gaussien estimés en janvier sur les données
des pluviometres a 3 minutes.

penser a la forte discrétisation (0.2 mm) qui pourrait entrainer une plus grande sensibilité
aux fortes valeurs (pour les faibles intensités il n'y a que quelques points a ajuster).
On retrouve de nouveau la forte corrélation entre les estimateurs, ce qui permet de

rappeler qu’il ne faut pas sur-interpréter la valeur des parametres.

Autres transformations

Ici on se concentre sur les données radar (car ce sont celles qui donnent une meilleure
structure spatiale), et sur le mois de janvier. On souhaite tester les autres modeles méta-
Gaussiens évoqués :

— Le modele power avec la transformation (2.5), qui est le cas particulier £ = 0 du

modele GP meta-Gaussien et

— le modeéle power-exp avec la transformation (2.4).

Les parametres ajustés sont montrés en Figure 2.15. Les cartes de parameétres sont globa-
lement aussi lisses qu’avec le modele GP méta-Gaussien, méme si pour la transformation
power (qui correspond au cas particulier £ = 0) quelques pixels ressortent. On constate
aussi que p donne les mémes résultats quelques soient la transformation, ce qui est at-
tendu puisque ce parametre a toujours le méme role et on a montré en Figure 2.8 page 68
qu’il n’était pas ou peu corrélé aux autres parametres. Pour compléter cette figure sur
la dépendance entre les parametres des modeles meta-Gaussien, la Figure 2.14 montre la
corrélation entre les estimateurs des parametres du modele power-exp.

Sur les cartes les parametres de la transformation power apparaissent de nouveau tres
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FiGURE 2.14 — Corrélation entre les parametres du modele méta-Gaussien power-exp,
calculée sur 300 échantillons bootstrap non paramétriques
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FI1GURE 2.15 — Carte des parametres des modeles méta-Gaussiens « power » et « power-
exp » estimés en janvier sur les données radar a 5 minutes.

peu corrélés, alors que pour la transformation power-exp on voit bien I'impact du lien
quasi direct entre o et o5.

Une estimation de la qualité d’ajustement a été faite a travers la distance d’Anderson
Darling (Anderson & Darling, 1952), qu’on peut écrire

(Femp(y) - F(y>)2
2 F ()1~ F(w))

ou F, est la cdf empirique des observations Y et F' est la cdf théorique (modele). y
parcourt le support des deux distributions, aussi dans notre cas il a été choisi de prendre
A ={0, Ym, Ym + step, ym+ 2 * step, ..., max(F ~1(99.99%), max(Y"))}. Cette distance est
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FIGURE 2.16 — Distance d’Anderson Darling pour les 3 modeles méta-Gaussien ajustés
sur les données radar a 5 minutes en janvier (échelle logarithmique).

souvent utilisée pour la précipitation (Arshad et al., 2003 ; Khudri & Sadia, 2013, e.g.),
notamment dans le cadre des valeurs extrémes car elle donne plus de poids aux queues
de la distribution que les distances comme Cramer Von Mises ou Kolmogorov—Smirnov.

Les résultats de la distance d’Anderson Darling sont montrés en Figure 2.16 (échelle
logarithmique). La Figure 2.17a montre pour chaque pixel quel est le meilleur modele du
point de vue de I’'AIC, et enfin la Figure 2.17 montre pour trois points du radar un QQ
plot permettant de comparer la qualité d’ajustement sur les trois modeles.

Tout d’abord on peut remarquer que tous les modeles reproduisent correctement les
faibles intensités, inférieures & 1 mm/5 min (Fig. 2.17b, 2.17¢, 2.17d).

De la méme fagon que ce qu’on avait pu voir sur les données du pluviometre de Météo
France, la simple transformation puissance n’est pas adaptée aux données a un pas de
temps de quelques minutes. La distance d’Anderson Darling (Fig. 2.16) est largement plus
élevée, et le QQ plot (Fig. 2.17b, 2.17¢, 2.17d) montre que le modeéle power « décroche »
tres vite et ne parvient pas a créer suffisamment de fortes valeurs.

Les modeles power-exp et GP donnent des résultats assez proches : le QQ plot (Fig. 2.17c¢)
montre que le modele power-exp est un peu moins bon sur les intensités moyennes a
fortes pour le point pris en exemple. Il y a des zones ou la distance d’Anderson Dar-
ling (Fig. 2.16) est plus forte avec le modeéle power-exp, notamment sur la presqu’ile de
Plougastel et au-dessus de la Penfeld. A ces endroits £ est assez fort (Fig. 2.12) et en
vérifiant les ajustements des QQ plots on a pu constater que les 2 modeles avaient du mal
a reproduire la queue de la distribution dans ces zones (Fig 2.17c¢).

La transformation power-exp marche un peu mieux que GP dans deux zones : 1. pres
du centre radar et 2. a l'ouest de la zone d’étude, ce qui correspond a des endroits ou

& est relativement faible pour le modele GP. Une explication possible est que le modele
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Meilleur modeéle Exemple 1

[ﬂ

Fitted quantiles

Es
Sym+o X exp(& x%/2)
W power-exp © power - exp : ym +0x(exp(a; x/%) - 1)
| GP power :y,+0 x /¢
T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12

Empirical quantiles

(a) Meilleur modeéle méta-Gaussien du (b) QQ plot des 3 modeles au point 1.
point de vue de I’AIC.
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(c) QQ plot des 3 modeles au point 2. (d) QQ plot des 3 modeles au point 3.

FI1GURE 2.17 — Comparaison de la qualité d’ajustement de trois modeles méta-Gaussien sur
les données radar a 5 minutes. Les intervalles sont calculés sur 300 échantillons bootstrap
non paramétriques.
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power-exp a moins de difficultés a reproduire les queues comme attendu par la théorie
(cf. commentaire dans le papier : si £ = 0, la queue supérieure n’impose pas de contrainte
sur la valeur de «).

Ces zones sont cohérentes avec le choix du meilleur modele par I’AIC (Fig. 2.17a). Le
modele power-exp est meilleur a I'ouest et dans le quart nord-est autour de Guipavas. Le

modele GP proposé est meilleur partout ailleurs.

2.2.2 Variations saisonnieres

Les Sections 2.2.1 et 2.1 ayant montré I'intérét du modele GP méta-Gaussien proposé
par rapport aux autres transformations, pour cette section il a été choisi d’abandonner

les modeles méta-Gaussiens power et power-exp.

Apres avoir étudié les variations spatiales des parametres, il est intéressant de passer
aux variations temporelles et plus précisément saisonnieres. On a déja pu commencer a
voir les différences été/hiver avec la Figure 2.12 page 74, ici on va s’intéresser a tous les
mois. Les résultats des parametres estimés par le modele GP méta-Gaussien sur le radar
a 5 minutes sont donnés pour chaque mois en Figure 2.18.

1, le parametre qui définit la probabilité de temps sec, est probablement le plus facile
a interpréter. La variation sur l'année est tres lisse, avec peu de temps sec en hiver,
beaucoup plus en été et des transitions lisses en automne et printemps. Le mois le plus
sec semble étre juillet (u = —1.8 donc probabilité de pluie de 4%) et le plus humide janvier
(probabilité de pluie de 13%).

¢ montre la présence d’orages en été avec une distribution avec une queue tres lourde
sur les mois de juin a septembre. Les mois d’hiver, plutét caractérisés par des fronts
stratiformes plus étendus dans le temps et 'espace donnent des valeurs de & plus faibles
associées a une probabilité de pluie plus forte.

[’étendue spatiale des évenements en été versus en hiver se retrouve dans le fait que
pour les quatre parametres, les cartes sont plus lisses en hiver et plus irrégulieres en été.

Comme d’habitude o et « sont plus difficiles a interpréter. Les variations sont moins
lisses sur 'année (cf. mai juin juillet pour o), et les cartes sont assez irréguliéres. Aucun
lien évident avec les statistiques descriptives présentées en Figure 1.21 page 48 n’a été
trouvé.

Le modele GP méta-Gaussien a aussi été ajusté mois par mois sur les données des

pluviometres a trois minutes, les résultats sont présentés en Figure 2.19. Les conclusions
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FIGURE 2.18 — Carte des parametres du modele GP méta-Gaussien estimés pour chaque
mois sur les données de radar a 5 minutes.
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FIGURE 2.19 — Parameétres du modele GP méta-Gaussien estimés par mois sur les données
des pluviometres a 3 minutes.

sont similaires pour p mais ¢a s’arréte la. La variabilité annuelle pour les trois autres
parametres est plutot faible comparée a la variabilité spatiale. On ne retrouve pas du
tout 'augmentation de & en été, ce qui est assez surprenant, a la place on a plutét une
augmentation de ¢ qui n’est pas aussi présente dans les données radar. On rappelle qu’il
y a une corrélation négative entre les estimateurs de £ et o qui peut étre un explication.

« varie assez peu, ce qui est cohérent avec les résultats sur les données radar.

Afin d e p ouvoir m ieux c omparer 1 es d onnées r adar e t p luviometres, 1 es ajustements
du modele GP méta-Gaussien ont été fait sur les données agrégées a 15 minutes (le plus
petit pas de temps commun des deux mesures). Les parametres ajustés aux points des
pluviometres sont montrés en Figure 2.20, on constate que la dispersion des pluviometres
est beaucoup plus forte que celle du radar et que les comportements de o et & sur les mois
d’été sont tres différents. Les orages sont donc gérés différemment : par une augmentation

de I’échelle pour les pluviometres, et par une augmentation de la queue pour le radar.

On remarque aussi que si les variations de p sont les mémes pour les deux sources de
données, le parametre d’occurrence de la pluie est toujours plus élevé dans les données
radar. Il y a donc moins de temps sec dans les données radar, ce qui est cohérent avec le
fait que dans les données des pluviometres, les zéros correspondent en fait a des intensités

inférieures a 0.2 mm.
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FIGURE 2.20 — Parametres du modeéle GP méta-Gaussien estimés sur les données des
pluviometres et du radar a 15 minutes.

2.3 Conclusion

Dans ce chapitre un nouveau modele pour la distribution marginale de la précipitation
a été développé. 1l fait partie de la classe des modeles méta-Gaussiens, qui ont 'avantage
de lier la pluie a une variable latente Gaussienne, ce qui permet d’utiliser toutes les mé-
thodes statistiques développées pour les lois normales. On pense notamment aux méthodes
d’assimilation de données, qui peuvent aider a corriger les différentes sources de données
dont on dispose en prenant en compte leurs erreurs.

La particularité du modele GP méta-Gaussien développé est la possibilité de générer
des lois a queues lourdes, ainsi que sa versatilité qui lui permet de s’ajuster a des données
de I’échelle mensuelle jusqu’a quelques minutes. Il a aussi été montré que le modele était
adapté aux pluviometres et aux données radar, la discrétisation étant prise en compte
dans la vraisemblance.

Un autre point qui a été beaucoup été abordé dans ce chapitre est I'interprétabilité
des parametres du modele. Un réflexion t héorique sur les propriétés d es précipitations a
mené a la définition d 'un modele d ont chaque p arametre est relié a un p artie différente
de la distribution. Toutefois les estimateurs des parametres présentent une forte dépen-
dance (qui a été retrouvée les autres modeles qui ont pu étre testés), ce qui complique

I'interprétation des parametres. On a quand méme pu expliquer en partie la variation des

77



2.3. Conclusion

parametres (surtout le parametre de temps sec et le parametre de queue) avec la saison,
I’aspect spatial et le pas de temps des données.

Il a été constaté que la variation des parametres avec l'agrégation temporelle était
monotone et suffisamment lisse pour qu’on puisse envisager d’estimer par exemple les
parametres de la loi a quelques minutes a partir de données de pluie a 1’échelle horaire.
On pourrait donc avoir des informations sur la probabilité de pluie ou la lourdeur de
la queue (donc les événements extrémes), ce qui peut s’avérer trés intéressant dans des

contextes applicatifs.
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CHAPITRE 3

EXTENSION DU MODELE
META-GAUSSIEN AU CAS MULTIVARIE

3.1 Introduction

Ce chapitre cherche a étendre le modele GP méta-Gaussien proposé au Chapitre 2
au cas multivarié. Ce modele fait partie de la classe des modeles méta-Gaussiens qu’on
définit par

Yi=0X1x,c0+U(X;) X 1x,50, avec X ~N(u,3),

ou 1, est la fonction indicatrice égale a 1 si la condition A est vraie, et égale a zéro
sinon. Les n variables de pluie sont notées Y = {Y;}ic1.n, X est un champ Gaussien
de vecteur de moyennes p et de matrice de covariance ¥, et enfin 'anamorphose est

: [0, +00[— [0, +00[, une fonction croissante. Dans le cas du modele GP méta-Gaussien
I’anamorphose proposée est

2
() = g+ 0wt exp 2

ol ¥, est la valeur minimale qui peut étre mesurée. Chaque parametre est lié a une partie
de la distribution : p décrit 'occurrence de la pluie, « est 1ié a la forme de la distribution
proche de zéro, £ controle la queue de la distribution et o est un parametre d’échelle.

Il y a deux sets de parametres a estimer dans le cas multivarié : les parametres des
anamorphoses et les parametres de la covariance du champ Gaussien. La littérature donne

plusieurs fagons de procéder, dont les deux principales sont citées ci-apres.

1. EMV : Estimation du maximum de vraisemblance avec tous les parametres.

2. Inference functions for margins (IFM) (e.g. Allard & Bourotte, 2015; Joe & Xu,
1996) :

(a) Ajuster les parametres des marges,
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(b) envoyer les données dans le domaine Gaussien avec ces parametres,

(c) estimer les parametres de dépendance sur le champ Gaussien censuré et

(d) éventuellement ré-estimer les parametres marginaux en prenant en compte la

dépendance.

3.2 Estimation de tous les paramétres (EMV)

De la méme fagon qu'on a utilisé la discrétisation des données pour établir une
vraisemblance discrete au Chapitre 2, on va définir G le champ de pluie discrétisé par
P(G =g) =P(g <Y < g+ step). Pour chaque pas de temps on peut séparer le vecteur
des observations en g = (gg, gp) avec d'un coté les variables qui observent du temps sec et
de I'autre celles qui observent du temps de pluie. La probabilité d’une observation s’écrit

alors
P(G=g) = P(gs,gr)
= Pzs < 0,97 (gp) < xp <1p~'(gp + step))

ou zg et xp sont les observations du champ Gaussien associées a gg et gp respectivement.

(3.1)

La fonction de répartition et la fonction de survie d’un vecteur gaussien peuvent s’exprimer
en fonction de probabilités d’Orthant et peuvent étre estimée numériquement. Le package
R mvtnorm utilise par défaut I’algorithme décrit dans Genz (1992). Ainsi on peut calculer

la log vraisemblance discrete a partir de (3.1).

Une vraisemblance peut aussi étre écrite dans le cas continu, cette option est dévelop-

pée en Annexe D.
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3.3 Estimation séparée de la dépendance et des marges
(IFM)

3.3.1 Estimation de la dépendance avec la méthode des mo-

ments

0 1
Soit un couple gaussien X = (X, X3) ~ N ((0) ; ( 'j)) et les couples censurés
p

et tronqués a gauche en h associés X+ = (X;7, X5), X ™ = (X;*, XJ*) définis par

ij_ =XT; * ]IxiZh + ho* ]Ixi<h

X7 ={@ 6, g)s(wae) > ()

ou (i,7) € {1,2}?. Dans le cas tronqué les variables ne sont observées que si elles sont
toutes les deux supérieures a h, et dans le cas censuré les valeurs inférieures a h deviennent
h. La Figure 3.1 montre plusieurs exemples de couples Gaussiens censurés et tronqués avec
différentes valeurs de dépendance. On constate qu’on n’a plus beaucoup d’observations
dans le cas tronqué quand la corrélation est trés négative et que h est tres élevé (Fig. 3.1a).
On peut méme ne plus avoir d’observations du tout quand p — —1 car il devient tres peu

probable d’avoir les deux variables qui soient supérieures a h.

On veut estimer p & partir de X et/ou X™*. On calcule donc
pi = E(XXS)

C* = pf, — B(XT)?

empiriquement (et idem avec X ) et avec les formules présentées en Annexe E, qui sont

tirées de Muthen (1990). En minimisant la différence on estime p.

Sauf indication contraire on prendra h=1.2, proche de ce qu'on a généralement dans

les données de pluie a un pas de temps de quelques minutes (pu = —1.2).

Si on trace les estimateurs évoqués (ui, uf;, CT et C**) en fonction de p, on obtient
la Figure 3.2. Comme on peut s’y attendre lorsque les variables sont tronquées et que p est
tres négatif les estimateurs ne sont plus utilisables car on s’attend a n’avoir quasiment plus
aucune observation. Méme sans prendre en compte ce probleme au-dela d’environ p=0.3

la fonction p — 7" n’est pas bijective, ce qui rend ce moment inutilisable pour estimer la
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FIGURE 3.1 — Exemples de couples Gaussiens censurés et tronqués
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FIGURE 3.2 — Premicre ligne : moments p};" et puf; en fonction de p. Deuxiéme ligne :
covariance censurée et tronquée en fonction de p

dépendance. De la méme fagon 'estimateur de la covariance des données tronquées n’est

pas utilisable pour les p négatifs.

Les estimateurs des données censurées juj; et C sont équivalents. Les fonctions sont
bijectives et peuvent donc étre utilisées pour estimer p mais on s’attend a avoir une
mauvaise estimation des dépendances fortement négatives car quand p — —1 la courbe
s’aplatit. Pour la suite on choisira d’utiliser 1’estimateur de la covariance des données

censurées pour estimer la dépendance par

p = argmin (CT — Cov(X 1))
o
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3.3.2 Estimation de la dépendance par maximum de vraisem-

blance

L’estimation des parametres de dépendance d’un champ Gaussien censuré peut étre
faite grace a la vraisemblance par paires (Allcroft & Glasbey, 2003 ; Durban & Glasbey,
2001).

Soit un couple de variables Gaussiennes censurées X+ = (X', X5) tel que X;" =
hx 1x,<p + X; X Lx,5p, avec X ~ N(0,X) et 3 = (/1)’1)) La dépendance p peut étre

estimée en maximisant la vraisemblance £(X; p) = [Ip(x; p) ou

(I)Q((h, h),, E) si Tr1 = Ty = h
pla;p) =13 o(x;)® (— \/1’)7%) siz;>hetx;=h | (3.2)
Po(x, %) sizy >hetxzy>h

avec ¢, la densité et la cdf d’une variable Gaussienne et ¢s,5 la densité et la cdf d'un

couple Gaussien.

3.3.3 Comparaison des deux estimateurs

Dans cette section pour différentes valeurs de p un couple Gaussien de taille 10* est
simulé puis censuré en 1.2. La dépendance est estimée avec la covariance censurée ou avec
le maximum de vraisemblance. On souhaite aussi étudier 'effet de la discrétisation, on
arrondit donc les données a 0.2 avant de ré-estimer la dépendance.

La Figure 3.3a permet de comparer les performances de la méthode des moments et

la Figure 3.3b celles du maximum de vraisemblance.

On constate que sur les données continues les deux estimateurs donnent des résul-
tats satisfaisants. Pour les dépendances tres négatives, la covariance censurée commence
a poser probleme pour p < —0.5 alors que le maximum de vraisemblance reste utilisable
jusqu’a p > —0.75 environ. La discrétisation a un impact beaucoup plus fort sur I’estima-
teur de la covariance que sur le maximum de vraisemblance. On observe un biais pour les
dépendances positives et une stagnation a —0.2 pour les dépendances négatives. Pour la
suite, on utilisera donc le maximum de vraisemblance, et il faudra garder en téte que pour
les données fortement discrétisées, I'estimateur est légerement biaisé pour les dépendances

d’intensité moyenne (surestimation autour de 0.5, sous-estimation autour de -0.5).
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3.3. Estimation séparée de la dépendance et des marges (IFM)
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FIGURE 3.3 — Estimation de la dépendance sur données continues et discretes (arrondies

2 0.2)
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FIGURE 3.4 — Estimation des parametres du modele GP méta-Gaussien par IFM et EMV
en fonction de la dépendance. L’intervalle contient 95% des valeurs calculées sur 100
échantillons bootstrap non paramétriques. La ligne pleine représente les vraies valeurs des
parametres.

3.4 Tests sur simulations

Dans cette section, on simule un couple Gaussien de moyenne p = —1.2, de variance 1
et de corrélation p. Les variables de « précipitation » associées sont produites en appliquant
le modele GP méta-Gaussien (2.8) avec comme parameétres {0 = 0.5, = 0.7,& = 0.2}.
Ces parametres ont été choisis pour ressembler a ce qu’on retrouve souvent dans nos
données a des pas de temps de quelques minutes. Les échantillons simulés contiennent
10* observations. La Figure 3.4 montre les paramétres estimés par les deux méthodes
présentées précédemment (IFM et EMV). On constate que sur ces simulations les deux
méthodes donnent des résultats similaires et tres satisfaisants. La dépendance est parti-
culierement bien estimée avec peu de variabilité. Bien que I'estimation des parametres des
marges montre plus de variabilité, ’ajustement des marges a été vérifié sur les Q Q plots

et densités et s’est avéré quasiment parfait pour les deux méthodes.
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FIGURE 3.5 — Gauche : Couple (Y}, Yii30min) des données radar a 5 minutes au point de
BMO en février. Droite : Simulation d'un couple GP méta-Gaussien, parametres estimés
par EMV.

La variabilité de I'estimation par EMV n’a pas été faite pour des raisons de temps de

calcul.

3.5 Test sur les données

Afin de minimiser I'impact de la discrétisation, il a été choisi de travailler sur les don-
nées radar. De plus les simulations ayant été présentées pour des couples ayant les mémes
distributions marginales, on prendra comme couple (Y}, Y;i30min). Finalement on choisit
de travailler avec le point du radar qui se situe au-dessus du pluviometre de BMO et
on se concentre sur le mois de février. Les Figures 3.5 et 3.6 (gauche) montre le couple
(Y%, Yii30min)- On observe de fortes concentrations le long des axes pour les fortes valeurs,
ce qui montre qu’une intensité forte a l'instant ¢ est suivie par une précipitation faible

voire nulle 30 minutes apres.

Les résultats obtenus par IFM (estimation des marges puis maximum de vraisemblance
dans le domaine Gaussien) sont montrés en Figure 3.6. Ceux obtenus par EMV (estimation
de tous les parameétres par maximum de vraisemblance) sont montrés en Figure 3.5.

Tout d’abord on remarque que 'estimation des distributions marginales avec 'EMV est
assez mauvaise : on obtient beaucoup plus de fortes valeurs. Ce phénomene est vérifiable
en Figure 3.7 ot on montre la qualité d’ajustement des marges avec les deux méthodes. 11
n’est pas étonnant que les marges soient bien reproduites par I'IFM étant donné qu’on a

déja pu montrer que le modele GP méta-Gaussien univarié donnait de bons ajustements
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Précipitation Estimation du Gaussien censuré Simulation

Yt+30 min
XNSO min

A
t+30 min

FIGURE 3.6 — Etapes de I'ajustement par IFM. Gauche : Couple (Y}, Yy 30min) des données
radar a 5 minutes au point de BMO en février. Milieu : Estimation du couple Gaussien
censuré grace a l'estimation des parametres des marges. Droite : Simulation d'un couple
GP méta-Gaussien apres estimation de la dépendance.

sur les données radar. On constate que les faibles intensités sont correctement reproduites
par les deux méthodes, mais la queue de distribution est trop lourde avec les parametres
ajustés par 'EMV. En effet le seul parametre tres différent entre les deux méthodes
d’estimation est &, qui est estimé a 0.6 par I'IFM et a 0.9 par 'EMV.

Dans le cas de I'IFFM le principal probleme est la surestimation de la dépendance :
sur la Figure 3.6 on voit que les simulations ne reproduisent pas les concentrations des
points sur les axes. La Figure 3.8 permet de mieux comparer les données aux simulations
en zoomant sur les intensités modérées. Méme si la différence est moins marquée que sur
les intensités extrémes on constate bien la surestimation de la corrélation par I'TFM. Les
concentrations sur les axes sont sous-estimées, des points qui devraient étre collés aux
axes (une variable vaut 0, 'autre est moyenne) se retrouvent légerement décollés, ce qui

crée un surplus d’observations o une variable est faible et I'autre est modérée.

En conclusion les ajustements sur les données ne sont pas vraiment satisfaisants, ce
qui peut s’expliquer soit par un probléme d’estimation soit par une mauvaise spécification
du modele. Les résultats sur simulations semblent indiquer la deuxieme option, ce qui
pourrait par exemple vouloir dire qu’une copule Gaussienne n’est pas adaptée pour décrire

la dépendance dans le cas étudié.
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FI1GURE 3.7 — Qualité de I'ajustement des marges. Gauche et milieu : densités des intensités
faibles (< 0.2). Droite : QQ plot, U'intervalle 95% (surface colorée) est calculé sur 100
échantillons bootstrap non paramétriques.

Remarque : le bootstrap n’est fait que dans le cas de 'IFM pour des raisons de temps de
calcul.

Précipitation Simulation

YHSO min
t+30 min

FIGURE 3.8 — Zoom de la Figure 3.6 sur les intensités faibles a moyennes (<2 mm/5 min)
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Les délais n’ayant pas permis de pousser plus loin I'analyse ni de chercher des ex-
tensions aux modeles méta-Gaussiens qui soient plus adaptées a la dépendance des pré-
cipitations, I'assimilation de données a été abandonnée. Afin de produire le champ de
précipitation le plus réaliste possible, une méthodologie plus simple a été développée, en
se basant sur I'idée venant du Chapitre 1 d’utiliser la structure spatiotemporelle du radar

et la distribution des pluviometres.
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CHAPITRE 4

GENERATION DE CHRONIQUES DE PLUIE
POUR ETUDIER LA SENSIBILITE DU
MODELE HYDRAULIQUE

4.1 Introduction

Le modele hydraulique décrivant le fonctionnement du réseau d’assainissement a his-
toriquement comme entrée pour la précipitation la chronique du pluviometre de BMO.
Cette entrée est donc mesurée en un seul point, a un pas de temps de 3 minutes, avec une
précision de 0.2 mm par un pluviometre a auget. Au vu de la taille des bassins versants,
I'étude de Berne et al. (2004) recommande une résolution spatio-temporelle de 3 minutes
par 2 km?2. Cette étude est menée & Marseille et n’est donc pas directement transposable
au cas de la région brestoise mais ¢a permet de donner un ordre de grandeur.

Dans ce chapitre on cherche & répondre aux deux besoins du projet MEDISA : 1)
étudier la sensibilité du modele hydraulique & la pluviométrie et 2) fournir des chroniques
d’entrée pour le dimensionnement des réseaux d’assainissement.

Apres une étude bibliographique des méthodes existantes de fusion de données et de
sélection d’année typique, une méthode sera développée pour générer des données de pluie
avec différentes caractéristiques (échantillonage spatio-temporel, distribution, discrétisa-
tion), afin tester la sensibilité du modele a ces caractéristiques.

Ainsi la méthode présentée ici sera une méthodologie de fusion de données basée sur
les résultats obtenus au Chapitre 1, qui ont montré que les données radar donnaient une
bonne représentation de la structure spatio-temporelle alors que les pluviometres avaient
une distribution marginale de la pluie généralement considérée comme plus fiable.

Les résultats de 'analyse de sensibilité permettront de proposer les chroniques a utiliser
comme entrée du modele hydraulique. Une comparaison des déversements simulés par le

modele sera alors faite avec la mesure en réseau afin de valider la chronique.
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— Réseau structurant

* Points de déversement
(DO et TP)

Emprise
A Pluviométre BMO

Maison Blanche ‘

FIGURE 4.1 — Carte simplifiée du réseau d’assainissement.

Finalement cette étude permettra de conseiller Eau du Ponant sur un éventuel re-
calage du modele et sur les données de précipitation a utiliser pour tester différents scé-

narios d’aménagement.

4.1.1 Présentation du modele hydraulique

Le modele hydraulique représente le fonctionnement des réseaux d’assainissement sur
Brest Métropole. Une carte simplifiée du réseau est montrée en Figure 4.1. La zone d’étude
est étendue sur environ 14 km sur I'axe O-E et 8 km sur I'axe N-S pour une surface de
collecte de 1300 ha de bassins unitaires. Eau du Ponant travaille avec le logiciel Info-
works ICM, qui permet notamment de simuler la réaction du réseau a des conditions
météorologiques données.

Seul le réseau structurant est modélisé, c’est celui qui tracé en Figure 4.1. Ce choix
est justifié par I'objectif du modele, qui est de modéliser les déversements au niveau des
déversoirs d’orage (DO).

Les hypotheses fortes du modele développé par Eau du Ponant sont :

— La modélisation des eaux de nappes par une année moyenne et non pas par un

modele de sol,

— la représentation de 'occupation des sols par seulement 2 types (perméable / im-

perméable),
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4.1. Introduction

— l’absence de ré-injection des volumes déversés dans le réseau.
L’occupation des sols est en effet généralement décrite de fagon tres détaillée, par exemple
dans le rapport publié par Le Grand Lyon (2008) ou encore celui ’AMODIAG Environne-
ment (2012) il y a une vingtaine de types de sols. Le choix drastique de passer a seulement
deux types releve d’'une volonté de simplifier le suivi et la compréhension d u calage. La
multiplication des parametres de calage pourrait entrainer un sur-pprentissage du modele.
La petite taille des sous bassin versants justifie également cette simplification, et il a été
observé qu’avec cette simplification les résultats o btenus étaient t out a ussi satisfaisants.
Finalement le ruissellement est modélisé par la méthode de Desbordes (Desbordes, 1974),

qui est classiquement utilisée en France et au Royaume-Uni.

Le modele est calé de 'amont vers ’aval, puis au niveau global. Il y a 85 points de
calage instrumentés : 7 bassins d’orage, 48 déversoirs d’orage et 20 postes de relevage.
L’instrumentation mesure la hauteur d’eau dans la conduite, hauteur qui est ensuite
convertie en débit en prenant en compte la structure de I'ouvrage.

Les chroniques de pluies utilisées comprennent des chroniques de calage et des chro-
niques de validation, a chaque fois par temps de pluie et par temps sec. Pour faire coincider
la mesure aux résultats du modele, plusieurs parametres sont modulables. Pour le calage
par temps sec, les parametres sont le fonctionnement des pompes, les eaux claires parasites
permanentes (infiltration des eaux des nappes p hréatiques dans les réseaux) a travers le
débit moyen annuel et les eaux usées a travers le nombre d’habitants. Il a été considéré que
95% des volumes d’eau potable consommés sont rejetés dans le réseau d’assainissement
(zone fortement urbanisée). Par temps de pluie, les parametres de calage sont la surface
active des bassins versants et le coefficient de propagation de la pluie sur les surfaces

imperméables.

Enfin le modele hydraulique a un pas de temps de calcul de une minute, maisil est
calé sur des données a 3 minutes, qu’il s’agisse des données de pluie ou de la mesure en

réseau.

4.1.2 Besoins et données disponibles

Actuellement le calage du modele est réalisé avec les données de pluie du pluviometre
considéré comme le plus fiable dela zone, celui de 1’hotel de ville BMO. La méme pluie

est donc appliquée sur ’ensemble de la zone, et la question est de savoir si il est pertinent
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d’utiliser une donnée mesurée jusqu’a 10 km du point considéré. De plus, d’expérience il
est connu que selon la direction du front deux pluies de méme intensité n’auront pas les
mémes conséquences sur le réseau, et cette information ne peut étre prise en compte avec
le systeme actuel. Dans le logiciel Infoworks, la grille la plus fine est celle des sous bassins
versants (délimités par les lignes grises en Figure 4.1), autrement dit il est possible rentrer
une chronique par sous bassin versant.

La question principale est donc celle de la spatialisation : la spatialisation des pluies
a-t-elle un impact sur les déversements en milieu naturel 7 Plus généralement c’est la
question du choix de la chronique qui se pose, c¢’est-a-dire quelle entrée de pluie permet
de reproduire au mieux la mesure en réseau et donc a quelle(s) caractéristique(s) de la
pluie le modele hydraulique est-il sensible ?

Au vu des données disponibles (Chapitre 1), on souhaite tester la sensibilité du modele :

— & 'échantillonnage spatial (1 point, 11 points ou une grille de 1 km?),

— a P’échantillonnage temporel (3 ou 5 minutes),

— & la discrétisation (0.2 mm ou 0.01 mm),

— a la distribution marginale (mesure issue du radar ou d’un pluviometre).

Pour tester ces effets en les séparant correctement les uns des autres, il apparait néces-
saire de pouvoir mélanger les données des pluviometres et les données du radar. Comme
¢a été démontré au Chapitre 1, chaque source de donnée contient des erreurs de mesure

et nécessite d’étre corrigée.

4.2 Etat de P’art sur la fusion de données

Les techniques de fusion de données visent a utiliser différentes sources de données
pour reconstruire un jeu de données qui tire profit de toutes les sources. Dans la litté-
rature de nombreuses méthodes visant a fusionner les données de radar aux données de
pluviometres existent. Historiquement le but est principalement de corriger les biais du

radar avec les relevés des pluviometres au sol, considérés comme plus fiables.

La méthode la plus simple et la plus classique est le Mean Field Biais (Chumchean et
al., 2006 ; Seo, 1998), qui a pour but de corriger les différences spatialement systématiques

entre radar et pluviometres. Le biais est défini comme

B, =
' E?;I R<Z7 t)
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en notant R(i,t) le pixel du radar a la position ¢ accumulé sur 'heure ¢, G(i,t) le pluvio-
metre a la position ¢ accumulé sur I'heure ¢, et n; est le nombre de pluviometres qui ont
un cumul non nul sur ’heure ¢. L’image radar entiere a I'’heure ¢ peut ensuite simplement
étre corrigée avec By, comme c’est le cas dans Chumchean et al. (2006), mais B; peut aussi
étre modélisé comme un processus aléatoire comme c’est le cas dans Smith et Krajewski
(1991).

Une variation de cette méthode consiste a estimer un biais non uniforme spatialement,
ce qu’on appelle généralement la correction de biais local (Seo & Breidenbach, 2002). La

correction locale nécessite une bonne couverture de la zone par les pluviometres.

De nombreuses approches de la fusion de données sont basées sur le krigeage. Le
krigeage est une technique d’interpolation spatiale originellement développée dans le do-
maine de la géostatistique par Matheron (1965). Le krigeage consiste en une combinaison
linéaire des points disponibles avec un poids déterminé par un modele variographique,
c’est-a-dire un modele donnant une mesure du lien entre deux points qui est généralement
une fonction de la distance qui les sépare. Le cokrigeage est une extension du krigeage au
cas multivarié, c’est la méthode utilisée historiquement pour la fusion radar - pluviometres
(Azimi-Zonooz et al., 1989 ; Krajewski, 1987). Le probleme de cette méthode est qu’elle
nécessite de calculer la covariance entre la « vraie » précipitation et a la fois les pluvio-
metres et le radar. Dans Krajewski (1987) cette covariance est approximée sur la base de
la matrice de covariance du radar, mais ¢a reste peu satisfaisant. Aussi les références plus
récentes utilisent le krigeage avec dérive externe (Haberlandt, 2007). La dérive externe est
le radar qui sert comme information d’arriere plan pour estimer la variable principale qui
sera l'interpolation spatiale des pluviometres. Une version du krigeage avec dérive externe
basée sur des indicatrices (Isaaks & Srivastava, 1989) est aussi utilisée dans C. Berndt
et al. (2014), I'idée étant de transformer le radar en indicatrices avec plusieurs seuils et de
réaliser le krigeage avec dérive externe sur chaque indicatrice. Cela permet d’obtenir une
densité de probabilité pour le champ interpolé des pluviometres. Une autre technique est
le conditional merging (Ehret, 2003 ; Sinclair & Pegram, 2005), qui consiste a combiner
le champ des pluviometres interpolé par krigeage ordinaire avec I'information sur la va-
riabilité entre les points des pluviometres issue du radar. C. Berndt et al. (2014), Ehret
(2003) et Goudenhoofdt et Delobbe (2009) comparent les différentes méthodes basées sur
le krigeage. Le conditional merging semble étre la meilleure option pour les données a 10

minutes, le krigeage avec dérive externe est plus adapté aux données journalieres mais
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aussi plus sensible a la qualité des données radar que sa version sur indicatrices ou que le

conditional merging.

Une des difficultés liées au krigeage des données de précipitation est de savoir com-
ment la non gaussianité des données impacte linterpolation. D’apres Matheron (1973)
si la distribution est asymétrique alors les estimateurs du krigeage sont sensibles aux
quelques tres fortes valeurs, mais la normalité n’est pas nécessaire pour le krigeage. Cette
question est souvent traitée en transformant les données pour les normaliser, ce qui est
un approche classique de la modélisation de la précipitation de facon générale, comme
¢a a été montré au Chapitre 2. Les transformations les plus courantes sont stirement la
racine carrée, proposée par Panofsky et al. (1958), et la transformation Box-Cox (Box &
Cox, 1964) utilisée par exemple dans Cecinati et al. (2017) et Hussain et al. (2010). Ces
transformations sont comparées dans le cadre de I'utilisation du krigeage pour la fusion
des données de pluie dans Cecinati et al. (2017). Cette étude conclue que la gaussianisa-
tion des données améliore le krigeage et note que la transformation Box-Cox dépend de

la variabilité spatiale et temporelle de la précipitation.

Il existe encore de nombreuses autres méthodes de fusion des données de radar et de
pluviometres, comme par exemple des modéles non paramétriques pour lier la réflectivité
radar a l'intensité de pluie (au lieu de la loi Marshall Palmer), associés a une interpolation
des pluviometres basés sur les copules (Wasko et al., 2013). Enfin on notera la méthode de
Todini (2001), qui formule le krigeage dans un cadre bayésien. Ce papier pose la question
de la comparaison de la mesure ponctuelle du pluviometre a celle moyennée sur 1 km? du

radar en utilisant un krigeage par bloc.

Toutes les méthodes de fusion présentées visent a corriger les données radar par les
pluviometres qui sont considérés comme mesurant la « vraie » pluie. Par conséquent elles
ne permettent pas de prendre en compte de potentielles erreurs des pluviometres. Or
comme ¢a a été montré au Chapitre 1 le réseau de pluviometres entretenus par Eau du

Ponant ne peut pas étre considéré comme fiable.

L’assimilation de données est un champ de recherche qui vise a corriger les sorties
de modeles climatiques par des observations réelles. Les observations ne sont pas alors
considérées comme la vérité, les méthodes statistiques permettent de prendre en compte
I'incertitude a la fois du modele et de la mesure. Des exemple de méthodes d’assimilation

de données de précipitation sont Otsuka et al. (2016), Lien et al. (2013) ou encore Lien
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et al. (2016). Le cadre de 'assimilation se méle particulierement bien a celui des modele
méta-Gaussiens, qui par nature définissent une variable latente,

D’apres notre analyse des données et la littérature le radar donne une bonne esti-
mation de la structure spatio-temporelle de la pluie. De plus, on ne peut pas obtenir
une information fiable pour cette caractéristique a partir des pluviometres a cause de
I’échantillonnage spatial et des erreurs de mesure. Pour ce qui est de la loi marginale on
peut s’attendre a ce qu’en sélectionnant les pluviometres les plus fiables on obtiennent de

meilleurs résultats qu’avec la distribution des données radar.

Conclusion sur la fusion de données

Pour fusionner les deux sources de données on cherche a construire

un jeu de données ayant la structure spatio-temporelle d’un radar

et la loi marginale d'un pluviometre.

4.3 Choix d’une année pour le modele hydraulique

Comme ¢a a été expliqué le projet MEDISA a besoin d’une ou 5 année(s) représen-
tative(s). Ces années pourraient étre fictives, autrement dit simulées avec un générateur
aléatoire de conditions météorologiques. Toutefois il y a peu d’intérét a faire un simulateur
car on a besoin de peu d’années, et prendre une année réelle a des avantages. En effet le
modele milieu du projet simule la propagation des volumes déversés dans la rade de Brest
et a comme forcage le vent et les vagues, il aurait donc fallu développer un générateur
aléatoire de vent, vagues et précipitations. De plus prendre une année réelle permet de
comparer les résultats obtenus a la mesure en réseau.

Il a été décidé de commencer les tests sur une année réelle entre 2014 et 2019, commune
a tous les modeles, afin de pouvoir tester facilement de nombreux scénarios d’aménage-
ments. Plus tard dans le projet, ces cing années (toujours réelles) seront utilisées pour

valider la robustesse du scénario choisi, conformément a la réglementation.
Deux jeux de données seront utilisés pour choisir 'année a utiliser.

— Données pluviometres Eau du Ponant : 2010-2019, 3 min, pluviometre de BMO

— Données historiques Météo France : 1945-2018, 1 jour, Guipavas
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Les données historiques de Météo France donnent une bonne idée de la climatologie, de
la distribution de la pluie (Section 1.1.2 page 24). Avoir des données sur une aussi longue
période est tres utile pour définir si une année est plutot « normale » ou « exceptionnelle »
mais il faut garder en téte que globalement on a un peu plus de pluie a Guipavas qu’a
BMO. Ca va surtout étre visible en agrégeant beaucoup (cumuls annuels).

Il est notamment important de choisir une année « caractéristique », qui ne va ni

sous-dimensionner ni sur-dimensionner les ouvrages.

4.3.1 La notion d’année typique

Le choix d'une année de référence (ou année typique) est une problématique qui se
pose souvent dans les domaines ou les cotits numériques des modeles sont importants et
ou il n’est pas possible de faire tourner plus d’'une année pour de nombreux scénarios. La
bibliographie qui suit a été faite dans le cadre de I’écriture de Ailliot et al. (2020), elle
concerne donc principalement des applications dans le domaine des systémes énergétiques.
Les années typiques ont aussi été utilisées pour des applications en hydrologie, par exemple
dans Null et Viers (2013).

Une année typique est définie par la concaténation de mois typiques, ou chaque mois
est sélectionné parmi une base de données de facon a étre représentatif des conditions
climatiques de ce mois. Un des premiers travaux sur ce sujet est celui de Benseman et Cook
(1969) qui utilise la comparaison des moyennes mensuelles du parameétre météorologique
d’intérét (e.g. irradiance solaire, température, vitesse du vent, etc.) pour choisir les mois
typiques.

L’approche la plus utilisée est la méthode « Sandia », présentée dans I. J. Hall et
al. (1978) pour l'énergie solaire, qui utilise la distance de Finkelstein-Schafer (Finkel-
stein & Schafer, 1971) basée sur les fonctions de répartition. De nombreuses autres mé-
thodes existent, comme par exemple la méthode Danoise (Lund, 1995) développée pour
la conception d’immeubles, qui calcule une distance basée sur la moyenne et 1’écart-type.
Une variation de la méthode Danoise est présentée dans Festa et Ratto (1993) pour l'ir-
radiance solaire. Elle inclut une métrique basée sur les distributions via la distance de
Kolmogorov-Smirnov.

Afin de gérer plusieurs variables météorologiques simultanément, ’approche la plus
commune consiste a utiliser une somme pondérée des distances mesurées pour chaque
variable météorologique.

La question de chercher la série la plus typique revient a mesurer une dissimilarité
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entre deux séries temporelles de tailles différentes. De nombreuses mesures de distances
existent, le package R TSdist (Mori et al., 2016) en contient une bonne quantité. On peut
catégoriser les distances en fonction de ce qu’elles mesurent. Les distances correspondant
aux méthodes classiques pour les années typiques sont généralement des distances basées
sur la distribution (comparaison de moyenne, méthode « Sandia »). Dans cette catégorie
d’autres distances souvent utilisées sont Cramer Von Mises (Darling, 1957), Anderson
Darling (Anderson & Darling, 1952) qui est son adaptation pour les valeurs extrémes,
Kolmogorov Smirnov (Darling, 1957) et Kullback Leibler (Kullback & Leibler, 1951). Ces
distances pouvant étre multivariées, on peut faire intervenir plusieurs variables différentes
ou une variable et son lag (X; et X;_1, t € 2,...,n), ce qui nous amene a la seconde
catégorie : les distances basées sur la structure temporelle. On y retrouve des distances
basées sur la corrélation ou sur des modeles auto-régressifs. Ensuite des mesures élastiques
peuvent étre utilisées, elles visent a aligner au mieux les séries, comme le dynamic time
warping (D. J. Berndt & Clifford, 1994), LCSS (plus longue séquence commune) (Vlachos
et al., 2002) ou encore la distance de Fréchet (Fréchet, 1906). Enfin on note quelques
distances plus originales, comme celles basées sur la compression de données (Keogh et

al., 2004) ou ’encodage de la série en chaine de caracteres (Lin et al., 2003).

Un précédent travail (Boutigny, 2017, disponible sur HAL) a cherché a comparer les
capacités de ces différentes méthodes a sélectionner une année typique de précipitation
permettant de reproduire les nombres de jours déversements produits par un systeme tres
simplifié (un bassin versant et un bassin d’orage avec un trop-plein). Des résultats on
peut retenir 4 distances, qui sont les plus consistantes et qui donnent des années typiques
moyennes a conservatrices (i.e. nombre de jours de déversement élevé) : Cramer Von Mises,
Anderson Darling, Kullback Leibler et la distance basée sur la corrélation croisée (Liao,
2005)

1—-CC(x,y,0)?
Zk(l - CC(Iv Y, k>2)

ou C'C' est la fonction de corrélation croisée entre x et y au décalage k.

Un inconvénient attendu lors de 'usage d’une année typique construite par les mé-
thodes classiques est que ’année typique ne reproduit pas la variabilité inter-annuelle. Ce
probléme peut étre traité en utilisant un générateur aléatoire, mais dans notre cas c’est
une année réelle et entiere qui doit étre sélectionnée. La concaténation de mois typique

n’a pas été envisagée afin de simplifier la coordination du travail des différentes parties

99



Chapitre 4 — Chroniques pour le modele hydraulique

WMMLIL i M Ao beeis ll.llx m |I|ﬂ|.h W ll

T
janv. mars mai juil. sept. nov. janv.

2015

Mw

I re
T
mai

[mm]
0 2 4 6

[mm]
0 2 4 6

ol lln mn A.I..IILIJ_.]LIJ‘. Fl T N T
T — 1

juil. sept. nov. janv.

janv. mars

2016
M_L_.LJHL_J._LL_LJ_LJL-TLJ 1 Jou Lo ooiadl | ‘-ALIJLL.IIL WLl

- 1 T
janv. mars mai juil. sept. nov. janv.

2017

[mm]
0 2 4 6

[mm]
0 2 4 6

1 it AM !
T
janv. mars mai juil. sept. nov. janv.
©
1 2018
= ¥
£ -
C I J
s I W VI TRT MU NP T u Ly u | | beoodldd s B
T T T T T T T
janv. mars mai juil. sept. nov. janv.

[mm]

0 2 4 6

_H.J...LHAL i I|L.|...|...|.L. il LI ' u.“lu " 1 “u 1 MMA_M“

T T - 1
janv. mars mai juil. sept. nov. janv.

FIGURE 4.2 — Les six années possibles a un pas de temps de 3 minutes (pluviometre de
BMO).

du projet MEDISA. On pourra aussi argumenter que la concaténation pose le probleme

des ruptures entre les fin et début des différents mois choisis.

4.3.2 Vue globale

Les six derniéres années sont présentées en entier au pas de temps trois minutes sur
la Figure 4.2. Méme s’il est difficile d’évaluer les années a partir de ce graphique il est
déja possible de repérer des années ou il pleut particulierement peu (2017) et les pics
d’intensité (on remarque que 2019 et 2017 sont les seules années a ne pas en avoir). Les
périodes ou il semble pleuvoir le plus (début 2014, début 2016, novembre 2019) sont aussi
repérables.

Ces impressions sont cohérentes avec les cumuls annuels, visibles en Figure 4.3 a
gauche. L’histogramme montre les données historiques de Météo France (74 ans), et les

points montrent les six années disponibles a BMO. Pour donner une idée de la variabilité
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FIGURE 4.3 — Histogramme sur les données historiques 1945-2018 des cumuls annuels
(gauche) et de la fréquence des jours de pluie (droite) a la station Météo France Guipavas.
Les points en couleur correspondent aux données des 6 dernieres années a BMO.

interannuelle de la pluviométrie, le ratio entre I’année la plus pluvieuse et I’année la moins
pluvieuse est de 2.3 dans les données historiques. Dans les 6 années possibles, ce ratio est
de seulement 1.4. On s’attend donc a ce que la variabilité interannuelle ait un impact
tres important sur le dimensionnement, ce qui explique que la réglementation demande
d’utiliser 5 ans de données. 2014 est bien 'année la plus pluvieuse en termes de cumuls
annuels, et on a tout de suite envie d’écarter 2017, bien trop seche. La fréquence des jours
de pluie est représentée de la méme facon en Figure 4.3 a droite. Un jour est considéré

comme pluvieux si le cumul journalier est supérieur ou égal a 1 mm.

Ces graphiques montrent que les années 2014 et 2019 semblent étre les plus pluvieuses.
De Tautre coté I'année 2017 est clairement la plus seche, ce qui permet de la sortir des
possibilités des maintenant. 2014 est certes une année tres pluvieuse, la plus pluvieuse
des 6 possibles, mais ce n’est pas non plus une année « exceptionnelle » au regard de la
climatologie obtenue avec les données historiques de Météo France. Aucune des années dis-

ponibles ne semble étre exceptionnelle. Les statistiques annuelles restant une information
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tres globale, la prochaine section se fera au niveau mensuel.

4.3.3 Vue mensuelle

Tout d’abord on revient sur les distances utilisées pour la sélection d’année typique.
On rappelle qu’on a sélectionné trois distances sur les distributions : Cramer Von Mises
(CVM) qui mesure la somme des écarts entre les cdf (fonctions de répartition), Anderson
Darling (AD) qui fait la méme chose mais avec un poids donnant plus d’importance aux
extrémes, et Kullback Leibler (KL) qui est basée sur les pdf (densités). Une quatrieme
distance, basée sur la corrélation croisée, mesure la bonne représentation de la structure
temporelle.

Les résultats par mois des distances entre chaque année entre 2014 et 2019 et la série
entiere (2010-2019) sont montrés en Figure 4.4. On constate que les distances CVM et AD
donnent des résultats tres similaires, ce qui est assez surprenant. Les mois de janvier et
février 2014 montrent une distribution tres différente des autres années (CVM, AD et KL
fortes), ce qui semble confirmer le c6té exceptionnel de ce début d’année tres pluvieux. Si
on repere les mois avec les distances les plus fortes, on aurait envie d’exclure : 2014 (jan.,
fév., sep.), 2015 (juin), 2016 (déc., juil.), 2017 (avr.), 2019 (oct.). La seule année restante
serait alors 2018. Toutefois on note que les années tres seches (2015 et 2017) ne ressortent
pas tant que ¢a sur les graphiques, or on sait que le risque de sous-dimensionner avec ces

années est tres fort, 'utilisation de ces distances n’est donc pas suffisant.

Un premier point d’intérét concerne les cumuls mensuels et la fréquence des jours de
pluie (cumul journalier supérieur & 1 mm), visibles en Figure 4.5. En 2018 il y a peu de
précipitations par rapport a la norme sur I'été, et I'hiver est plutét moyen malgré deux
mois fortement pluvieux (déc. et jan.). En 2016 malgré un début d’année trés chargé
le reste de I'année est plutot faible par rapport aux normales saisonnieres. En 2019 le
début d’année est plutot calme mais il y a des cumuls élevés a la fin d el ’année avec
notamment deux mois avec une fréquence des jours de pluie tres forte. Finalement en
2014 il y a des forts cumuls répartis sur toute 'année (jan., fév., mai, aott). L’hiver 2014
est particulierement pluvieux, méme comparé aux 74 ans de données historiques, il y a
notamment en février quasiment 100% de jours de pluie.

Ensuite le maximum de chaque mois permet de mieux représenter les pics d’'intensité
donc par exemple les orages. Pour ca les données historiques peuvent étre utilisées, mais

ce sera le cumul journalier le plus fort du mois uniquement. Les données a trois minutes
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FIGURE 4.5 — Cumuls mensuels (gauche) et fréquence des jours de pluie (droite). Les
boxplots montrent les données historiques 1945-2018 et les lignes les 6 derniéres années a
BMO.
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FIGURE 4.6 — Maximums journaliers (gauche) et quantile 99% de la partie positive des
données a trois minutes (droite). Les boxplots montrent les données historiques 1945-2018
a droite et les 9 ans de données des pluviometres du réseau d’Eau du Ponant. Les lignes
représentent les 6 dernieres années a BMO.

peuvent aussi étre utilisées, mais il n’y a que neuf ans de données (donc moins représentatif
de la climatologie). De plus les pluviometres du réseau Eau du Ponant peuvent contenir
des erreurs, il a donc été choisi de calculer le quantile 99% de la partie positive de la
distribution au lieu du maximum. Les deux options sont montrées en Figure 4.6. Notez
que pour le quantile 99% le graphique est zoomé, il y a une dizaine points compris entre
4 et 10 mm/3 min.

Le premier constat est que les données journalieres et celles a trois minutes ne donnent
pas du tout les mémes informations quant aux pics d’intensités. Les données journaliéres
représenteront mieux les évenements longs comme des fronts stratiformes alors que les

données a trois minutes montreront plutot les pics des événements convectifs.

— 2018 a des maximums journaliers assez fort d’octobre a décembre, alors que les
quantiles 99% a 3 minutes ne sont pas si forts que ca. Ca laisse penser a des
évenements stratiformes de type front venant de l'ouest, avec un pic d’intensité
pas si fort mais un évenement plutét long. En juillet il y a un pic d’intensité
avec un évenement particulierement court, mais le pic n’est pas si fort que ¢a. En
dehors de ce pic 'année 2018 a plutot des maximums d’intensité faibles a moyens
par rapport aux « normales » du mois.

— 2014 cumule en hiver a la fois des maximums journaliers tres importants et des
quantiles 99% a 3 minutes aussi forts par rapport aux « normales » du mois. On

a donc a faire a des évenements qui ont a la fois un pic d’intensité fort et qui sont
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aussi des évenements qui s’étalent dans le temps. Le mois de mai montre aussi un
cumul journalier extréme et enfin en juillet il y un gros orage avec un évenement
de 40 minutes pour 17 mm tombés (Fig. 4.2).

— 2019 est une année plutdt moyenne pour les quantiles 99% des intensités a 3 mi-
nutes, ce qui était attendu en voyant la série temporelle (Fig. 4.2). En juillet il y
a tout de méme un évenement assez intense qui s’étale sur une journée. Les maxi-
mums journaliers plutét moyens sauf en été, I’été ne semblent donc pas présenter
d’orage mais plutot des évenements assez longs.

— Pour ce qui est des autres années, au niveau des quantile 99% a 3 minutes 'année
2016 montre 2 mois avec des éveénements tres intenses, et les données journalieres
semblent montrer des fronts hivernaux plutot forts. 2015 est trés moyenne a faible,

que ce soit sur le maximum journalier ou sur les pics a 3 minutes.

4.3.4 Recommandations pour le choix d’une année

Un récapitulatif de tout ce qui a été observé sur les six années possibles est donné en
Tableau 4.1. Ce tableau montre que 2016, 2018 et 2019 semblent étre les années les plus
appropriées. Toutefois elles ont toutes leurs défauts, on retiendra que :
— Si on veut une période tres difficile : 2016 (hiver) ou 2019 (automne)
— Si on veut des orages : 2016
— Si on veut des gros fronts intenses : 2018 ou 2019
En rajoutant les informations sur les volumes déversés mesurés ou simulés, il est pos-
sible de constater que ga correspond bien a ce qui est dit sur les différentes années (2017-
2015 volume faible, 2014 volume fort). 2019 est plus chargée en déversements, et 2016 et
2018 sont plutdt équivalentes. Il est peut-étre possible de réfléchir de plusieurs facgons :
— Quels sont les évenements qui devront étre gérés? orages ou fronts — 2016 ou
2018/2019

— Quelles sont les années les plus « classiques », ¢’est-a-dire qu’est-ce qui se retrouve
souvent 7 — un début d’automne avec deux mois de pluie constante en 2019 n’est
peut-étre pas aussi courant qu’un hiver bien chargé (2016/2018).

Dans tous les cas aucune des trois années ne saute aux yeux comme étant la plus
adaptée, il sera alors d’autant plus important de tester le dimensionnement calculé avec
I’année choisie sur les 5 années demandées par la réglementation.

Remarque : si il est facile de respecter de la réglementation, travailler avec 2014 per-

mettrait alors d’obtenir un dimensionnement plus résilient.
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Année | Rapport a | Orages Fronts Autres remarques Possible ?
la climato-
logie (74
ans MF)

2014 | Forte Juil.- Hiver Les fronts hivernaux ont aussi | Pour sé-
(mais pas | aolit, tres | tres des pics d’intensité forts pour des | curiser
extréme) intenses chargé mois d’hiver. Les évenements in-

tenses sont nombreux et répartis
sur toute 'année.

2015 | Moyenne a | Aucun Janv. Moyenne sur toute I’année Non
faible

2016 | Moyenne a | Mai, sept. | Janv. Les fronts hivernaux ne sont pas | Oui
forte (fév.) trés intenses, ce sont des évene-

ments moyens mais tout le temps
(fréquence de jours de pluie tres
forte).

2017 | Trop seche Risque de sous-dimensionner trés | Non

important

2018 | Moyenne a | Peu nom- | Déc.- L’été est tres sec, et il y a en mars | Oui
forte breux, janv. des pluies faibles mais en continu.

juil. L’année présente un peu de tout
mais rien de tres marqué.

2019 | Moyenne a | Pas vrai- | Automne | C’est surtout 'automne qui est | Oui
forte ment, juil. | tres tres pluvieux, avec une fréquence

chargé de pluie tres élevée. Le début

d’année est sec et 1’été moyen.

Retour des modélisateurs

TABLE 4.1 — Récapitulatif et conclusions sur le choix d’une année.

Le choix a été d’utiliser 'année 2018. Les pics orageux

sont plutot une problématique inondations, pour l'application ce sont surtout les gros

fronts stratiformes qui sont adaptés pour une gestion des rejets et donc le projet de

dimensionnement. La chronique sur 5 années integre 2018/2019 mais aussi une année

« orageuse » avec 2016 donc parait adaptée. La simulation de 2014 ne permet pas de

respecter « facilement » la réglementation et est potentiellement trop sécuritaire ou avec

un rapport colit bénéfice t res important par rapport a 2018. Elle sera donc simulée pour

avoir un critere de résilience du scénario et voir comment le scénario réagit a cette année

trés pluvieuse, sans pour autant étre un critére de dimensionnement.
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4.4 Spatialisation des données des pluviometres a 1’échelle

des sous bassins versants

Les 8 pluviometres répartis sur le territoire de Brest constituent une donnée spatialisée,
au pas de temps de la mesure en réseau, soit 3 minutes. L’échantillonnage spatial n’est
toutefois pas aussi détaillé que celui du radar (1 km?). La qualité des données peut poser
probléme car les pluviometres ne sont pas corrigés lors des opérations de maintenance et
ils peuvent contenir beaucoup d’erreurs de mesure. On s’attend tout de méme a ce que
ce soit les données spatialisées les plus proches de la chronique utilisée pour le calage
du modele, étant donné que la donnée provient du méme type de mesure (pluviometre a
bascule avec une précision de 0.2 mm).

Au vu de la qualité des données et de la forte discrétisation, la piste de 'interpolation
des pluviometres pour créer un champ plus détaillé n’a pas été explorée. Il a été choisi de
simplement attribuer un pluviometre a chaque sous bassin versant. Pour cela considérer le
pluviometre le plus proche n’est pas forcément le plus adapté, car la direction principale
des fronts (SW — NE) et orographie (cote, Penfeld) peuvent jouer. Une fagon simple de
prendre en compte ces informations est de se concentrer uniquement sur la pluie. En effet
avec les données radar toute la zone de Brest est couverte, il est donc possible d’extraire
les chroniques des pixels dans lesquels se situent les pluviometres. Chaque pixel de la
zone pourra alors étre comparé aux pixels des pluviometres et se verra attribué un des
pluviometres. Ainsi la zone d’influence de chaque pluviometre p ourra étre estimée.

Pour la comparaison des chroniques il a été choisi d’utiliser une simple corrélation, le
but étant de savoir si globalement les événements pluvieux arrivent au méme moment.
Les zones d’influence des pluviometres ainsi calculées sont représentées en Figure 4.7. Les
zones sont d’un seul bloc, ce qui est satisfaisant, et on peut voir a certains endroit 'effet
du trait de cote (presqu’ile de Plougastel, pointe de Roscanvel) ce qui montre I'intérét de

ne pas utiliser la distance.

4.5 Traitement des données radar

Comme ¢a a été dit en Section 4.2, on cherche a construire un jeu de données ayant 1) la
structure spatio-temporelle d'un radar, car on ne peut pas obtenir une information fiable
sur la structure spatio-temporelle de la précipitation a partir des pluviometres a cause de

I'échantillonnage spatial et des erreurs de mesure, et 2) I’échantillonnage temporel et la
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FIGURE 4.7 — Carte des zones d’influence des pluviometres.

loi marginale d’'un ou des pluviometres, pour se rapprocher de ce qui a servi a caler le

modele hydraulique.

Les données radar étant a 5 minutes, on aura déja un premier travail pour les passer a
3 minutes. Ensuite il est reconnu dans la littérature que les données radar nécessitent une
correction pour pouvoir étre comparées aux pluviometres. Classiquement la correction du
radar est faite par le calcul de biais, comme ¢a a été présenté en Section 4.2. Un des pro-
blemes majeurs de ces méthodes est la non prise en compte des erreurs des pluviometres.
Or comme ¢a a été évoqué au Chapitre 1 le seul pluviometre qui soit completement fiable
sur notre zone d’étude est le pluviometre de Météo France a Guipavas, ce qui exclut les

méthodes basées sur le krigeage.

4.5.1 Etape 1 : passage a 3 minutes
Les images radar sont réputées pour la reproduction du déplacement des cellules plu-

vieuses, ce qui a été confirmé sur nos données (Chap. 1). La vitesse de déplacement entre

deux images permet d’interpoler entre ces deux pas de temps (e.g. Atencia et al., 2011).
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Vitesse de déplacement

Dans la production du produit radar, la vitesse de déplacement est déja utilisé dans les
étapes de correction (cf. Chapitre 1 et Tabary, 2007) sous forme de champ d’advection. 11
sert notamment a corriger la non simultanéité des mesures (le radar met 5 minutes a faire
360°) et l'effet de sous-échantillonage (estimation du cumul sur 5 minutes). Ce champ
d’advection est estimé en cherchant le maximum de corrélation entre I'image déplacée et
I'image d’origine, comme dans Tuttle et Foote (1990).

D’autres méthodes existent pour estimer un champ d’advection. On notera notamment
la méthode du flux optique (Dérian et al., 2013). L’idée est d’utiliser une décomposition
en ondelettes afin d’estimer le champ d’advection a différentes résolutions. Les vitesses
sont estimées en minimisant ’erreur au carré entre 'image déplacée et 'image d’origine.

Enfin une méthode assez courante, notamment utilisée pour le champ d’advection
2PIR de Météo France est le suivi des cellules pluvieuses. L’algorithme 2PIR identifie les
cellules avec un seuil, et pour chaque cellule le maximum de corrélation est cherché dans
I'image suivante. Il y a donc autant de vitesses de déplacement que de cellules, et la vitesse
de chaque pixel est calculée avec une somme pondérée par la distance du pixel aux cellules.
Il existe de nombreux algorithmes permettant de suivre les cellules pluvieuses, comme par
exemple le Storm Cell Identification and Tracking algorithm (SCIT) basé sur le suivi des
centroides (Johnson et al., 1998), ou encore CELLTRACK (Kyznarova & Novak, 2009).

L’algorithme 2PIR étant facile a implémenter, il a été testé sur les images radar mais
a donné beaucoup d’incohérences, notamment dues a la sortie de cellules pluvieuses de la
zone observable.

Au lieu de chercher un champ d’advection, il est aussi possible de ne calculer qu’une
seule vitesse pour toute I'image, comme c’est fait dans Luini et al. (2011). La taille de la
zone de travail (environ 15 par 10 km) laisse penser que cette méthode pourrait suffire.

Détails de la méthode (cf. Figure 4.8) :

— Le maximum de corrélation est cherché entre I'image au temps ¢t + 1 et I'image au
temps t déplacée. Sur le schéma les cadres bleus et rouges sont les images déplacées
correspondant aux vitesses de déplacement représentées par les fleches de méme
couleur. Le cadre rouge est le plus pertinent car on aura une meilleure corrélation
avec I'image au temps t.

— Afin d’éviter les effets de bords, les zones extraites des images radar sont plus
grandes que la zone de travail de 10 pixels tout autour. La vitesse maximum qui

pourra étre obtenue sera donc de 10 km/5 min soit 120 km/h. Sur le schéma la
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....................................

FIGURE 4.8 — Schéma explicatif de la recherche de la vitesse de déplacement. La zone
d’intérét est en trait plein noir, et la zone de recherche en pointillés.

zone d’intérét est en trait plein, la zone de recherche en pointillés.
— Si au moins une des deux images est constituée entierement de zéros la vitesse est
non renseignée (NA), et si les deux le sont la vitesse est nulle.
Les codes R permettant d’estimer la vitesse sont disponibles sur disponible sur Gi-
thub !

Il est attendu que les vitesses de déplacement soient cohérentes avec le vent. Des
données de vent sont disponibles dans la base de données MeteoNet? (Larvor et al.,
2020), qui couvre le quart NO de la France (et le quart SE) sur trois ans, de 2016 a 2018.

Les données mesurées a la station de Guipavas de vent moyen a 10 m au pas de temps
six minutes ont ainsi été récupérées pour 'année 2018. La cohérence entre le déplacement
des cellules pluvieuses et le vent a 10 m est surtout attendue au niveau des tendances, le
vent comme les vitesses de déplacement estimées sont donc agrégés a trois heures. Pour
ce faire, une moyenne est calculée sur les deux composantes en longitude et en latitude.

La Figure 4.9 se focalise sur le mois de janvier afin de voir en détails ce qu’il se passe.
La vitesse et la direction (recalculées a partir des composantes) sont montrées pour le
vent et le déplacement. La cohérence globale entre ces deux mesures est tres satisfaisante,
méme si la vitesse du vent est plus lisse que celle du déplacement. Remarque : les directions
manquantes correspondent aux cas ou le déplacement est nul pour les deux composantes.

Pour avoir une idée plus globale le Tableau 4.2 donne la corrélation entre le vent et le
déplacement, composante par composante. Cette corrélation est calculée sur le temps de
pluie uniquement, et on travaille par saison donc par série de trois mois afin d’augmenter la
longueur de la série. Bien que les corrélations soit 1égerement plus faibles sur les mois d’été,
elles restent tres satisfaisantes toute 'année. L’estimation du déplacement des cellules

pluvieuses reflete donc bien une réalité physique.

1. https://github.com/mbtgy/tools, cf. fonction « motion »
2. METEO FRANCE - Données originales téléchargées depuis https://meteonet.umr-cnrm.fr/, mis a
jour le 30 janvier 2020
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FIGURE 4.9 — Vitesse et direction du vent (noir) et des déplacements estimés (bleu) en
janvier 2018.

‘ JFM AMJ JAS OND
Composante N/S | 0.62 0.56 0.51 0.58
Composante E/O | 0.65 0.58 0.41 0.59

TABLE 4.2 — Corrélation entre le vent et la vitesse de déplacement sur les deux compo-
santes (NS, OE), en fonction des saisons.

Il est ensuite intéressant d’étudier la capacité de prédiction du déplacement estimé. Il a
été choisi d’utiliser la vitesse au temps ¢ pour déplacer I'image t+1 et ainsi prédire 'image
t+ 2. Comme il a été remarqué que le vent et le déplacement estimé étaient tres proches,
le vent est aussi utilisé pour déplacer I'image afin de montrer I'intérét du déplacement.
La persistance correspond a prédire l'image t + 2 par 'image ¢ + 1 non déplacée. L’erreur

quadratique moyenne

n

RMSE = \l ! > (obs; — mod;)?

i
est calculée par image et les résultats obtenus sont présentés en Figure 4.10 pour le mois de
janvier. L’estimation du déplacement améliore la prédiction, par rapport a la persistance
mais aussi par rapport au vent. L’amélioration est surtout visible sur les fortes erreurs : la
médiane baisse peu voire augmente, mais la moyenne (qui est plus influencée par les fortes
valeurs) baisse. De plus, le quantile 99% est de 0.2 avec le vent ou la persistance quand il

est de 0.1 avec le déplacement. Des résultats similaires sont observables sur les autres mois.

Les déplacements obtenus étant tres saccadés au pas de temps 5 minutes, plusieurs
filtres v isant a 1 eslisser o nt é té t estés. D el a m éme f acon q ue p récédemment c ’est la

capacité de prédiction qui a été étudiée. Il en est ressorti que les meilleurs résultats étaient
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FIGURE 4.10 — Boxplots des erreurs de prédiction (RMSE) pour le mois de janvier, les
points rouges montrant la moyenne.

obtenus en utilisant la médiane mobile des déplacements aux temps ¢t —2 a t + 2, donc sur
25 minutes. Toutefois 'amélioration reste légere par rapport au déplacement instantané,

les deux options seront donc conservées pour la suite. Elle seront notées v; et v,eq.

Interpolation

L’interpolation, qui est schématisée en Figure 4.11, peut étre faite dans deux sens.
L’image au temps t est déplacée avec 1/5 ™€ de la vitesse aux temps ¢ + 1 min, ¢ + 2 min,
t + 3 min et t + 4 min. De la méme fagon en partant de 'image ¢ + 5 min une autre
estimation de ces images interpolées est possible, en utilisant —1/5 ®™¢ de la vitesse.

La moyenne des deux interpolations est ensuite calculée. Afin de revenir au pas de
temps 3 minutes, les images sont ensuite cumulées. Passer par une interpolation a 1 minute
avant de cumuler permet de s’assurer que les images initiales sont présentes dans le produit
final. De plus les fortes intensités seront ainsi mieux représentées.

Le code R permettant d’interpoler les images de 5 a 1 minutes est disponible sur
Github 3.

Afin de vérifier que la méthode d’interpolation utilisée est valable, une chronique radar
a 10 minutes est extraite des données en prenant une mesure sur deux. En utilisant
la méthode expliquée précédemment (estimation du déplacement et interpolation), une
chronique a 5 minutes est obtenue et peut donc étre comparée aux données de base. Il est
de nouveau possible de comparer les différentes vitesses utilisables : le vent, le déplacement

v et la médiane sur 25 minutes du déplacement v,,.q. Pour la persistance la vitesse est

3. https://github.com/mbtgy/tools, cf. fonction « interp »
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En partant det
t+1min t+2m|n t+3m|n t+4m|n
Image de
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base ages interpolées base

F1GURE 4.11 — Explication de 'interpolation.

égale a zéro, ce qui revient a prédire I'image £+ 5 min par 'image t. Les tests sont fait sur
le mois de janvier et I'erreur de prédiction (RMSE) obtenue est montrée en Figure 4.12.
Utiliser le déplacement des cellules pluvieuses donne de bien meilleurs résultats que la
persistance et que le vent. Le déplacement instantané semble étre légerement plus adapté
mais de nouveau la différence entre v, et v,,.4 n’est pas flagrante, les deux options seront

donc testées sur la méthode dans sa globalité.

4.5.2 Etape 2 : correction en distribution

Une différence importante entre les données radar et les pluviometres est la discrétisa-
tion, mais appliquer une simple discrétisation au radar n’est pas satisfaisant. Par exemple
la probabilité de temps sec n’est plus respectée, elle augmente, ce qui est due a l'asymétrie
de la distribution de la pluie. De plus l'interpolation a 1 minute a tendance a créer des
images plus lisses, avec notamment plus de faibles intensités, le phénoméne pourrait donc
étre amplifié.

Une méthode classique pour envoyer une distribution sur une autre est le quantile-
quantile (QQ) mapping (e.g. Boé et al., 2007 ; Dobler et al., 2012). Le principe est le sui-
vant : si on note X la variable aléatoire ayant pour cdf F, alors appliquer x — Fy ' (Fy(z))
a X permet d’obtenir une variable aléatoire ayant pour cdf F5. Les cdf sont généralement

empiriques mais elles peuvent aussi étre paramétriques. Ici c’est la version empirique qui
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FIGURE 4.12 — Boxplots des erreurs de prédiction (RMSE) en recréant la chronique &
5 minutes a partir d'une chronique a 10 minutes du mois de janvier. Les points rouges
montrent la moyenne.

sera utilisée, principalement car ¢a a été la plus rapide a mettre en ceuvre. La méthode
basée sur des lois paramétriques, qui utiliserait donc la loi développée dans le Chapitre 2,
a ¢té envisagée mais la plus petite mesure observable pose un probleme car elle n’est pas
la méme dans les deux jeux de données. En effet utiliser un jeu de parametre ajusté avec

un y,,, = 0.2 pour générer des données avec y,, = 0.01 changera la distribution obtenue.

Pour ce qui est de la cdf visée, il a été choisi de prendre un seul pluviometre pour

toute la zone. Le produit final sera donc
Ry, = Fp'(Fr(R))

ou R est le radar interpolé a 3 minutes, Fg sa cdf empirique et Fp la cdf empirique du

pluviometre de référence choisi P.

Tous les pluviometres seront testés et les cdf seront évaluées mois par mois. Si la chro-
nique a laquelle sera appliquée la transformation concerne uniquement 2018, la transfor-
mation peut étre apprise sur une chronique plus longue. Utiliser une longue série devrait
permettre une meilleure estimation de la transformation. Comme évoqué dans le Cha-
pitre 1 le radar est exploitable de 2014 a 2019 (la méme plage temporelle sera prise pour
les données des pluviometres), il y a donc deux options : 1 mois ou 6 mois de données

pour apprendre le QQ mapping.

114



4.5. Traitement des données radar

4.5.3 Résultats

Dans la méthode expliquée dans les deux sections précédentes, il reste trois points a
définir.

— La vitesse : instantanée v; ou lissée v,,eq

— L’apprentissage du QQ mapping : sur 1 mois ou 6 mois

— Le choix du pluviometre pour le QQ mapping : 8 possibilités

Toutes les possibilités seront testées et les pixels obtenus au niveau des pluviometres
seront comparés aux chroniques des pluviometres. Plusieurs indicateurs seront calculés,

qu’on peut classer en deux types :

— Les indicateurs de comparaison instantanée, avec tout d’abord des mesures de
la synchronisation a travers la corrélation et une mesure de ’accord temps sec
/ temps de pluie. Ensuite pour les mesures d’erreur instantanée seront utilisées
lerreur quadratique (RMSE) et la RMSF (Craciun & Catrina, 2016)

obs

1 mod
RMSF = ,|=>_ 10log
n

qui mesure les erreurs multiplicatives et qui contrairement a la RMSE est peu
sensible aux fortes valeurs.

— Les indicateurs de comparaison en distribution avec des mesures sur la distribution
a travers la moyenne et le maximum.

Tous ces indicateurs seront calculés par mois, pour chacun des 8 pluviometres dispo-

nibles et pour chaque combinaison des trois points de la méthode évoqués a 'instant.

Tout d’abord les 3 choix de méthodologie sont comparés de facon globale. En Fi-
gure 4.13 sont montrés l'effet la vitesse utilisée et 1'effet de la longueur de la série d’ap-
prentissage du QQ mapping, et en Figure 4.14 est montré 'effet du pluviometre utilisé
pour le QQ mapping. Pour ce qui est de la comparaison entre v; et v,,.4, aucun des indica-
teurs ne montre une réelle différence. L utilisation d’un seul mois pour I'apprentissage du
QQ mapping donne des erreurs instantanées (RMSE et RMSF) légérement plus faibles,
mais c¢’est surtout au niveau des indicateurs de la distribution que la différence est fla-
grante : utiliser 1 mois permet de mieux reproduire la distribution. Le pluviometre utilisé
pour le QQ mapping (Fig. 4.14) a peu d'impact sur les mesures de synchronisation (ac-

cord temps sec / temps de pluie, corrélation). Avec les erreurs instantanées et les mesures
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FI1GURE 4.13 — Boxplots des différents indicateurs. A gauche comparaison entre v; et v,,eq
pour l'interpolation et a droite comparaison entre 1 mois et 6 mois pour le QQ mapping.

sur la distribution, certains pluviometres semblent étre a écarter : Guipavas et Bat EDP

notamment.

En mettant les six indicateurs a minimiser et en calculant la moyenne comme indica-
teur global, la meilleure combinaison des 3 points de méthodologie est la suivante : vy, 1
mois et le pluviometre Tram. Pour avoir un point de comparaison, ces mémes indicateurs
seront calculés entre les pluviometres et le radar brut (au plus petit pas de temps com-
mun : 15 min) et le radar interpolé mais pas corrigé. Ainsi la Figure 4.15 permet de voir
si la méthodologie améliore vraiment le radar. L’interpolation, qui a tendance a lisser les
chroniques et a créer des faibles intensités, conduit en conséquence a une dégradation de
l'accord temps sec / temps de pluie et une augmentation de la corrélation. De la méme
fagon la RMSE a tendance a légérement augmenter et la RMSF a baisser (surtout entre
I'étape d’interpolation et de correction), ce qui laisse a penser que la correction en dis-
tribution élimine beaucoup de petites erreurs. Pour les indicateurs de la distribution, la
moyenne est légerement mieux reproduite et pour le maximum il n’y a pas vraiment de

différence flagrante.
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FIGURE 4.14 — Boxplots des différents indicateurs, effet du pluviometre utilisé pour le QQ
mapping.
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4.6 Analyse de sensibilité

Comme ca a été dit plusieurs fois, on souhaite étudier la sensibilité du modele hydrau-
lique aux différentes caractéristiques de la pluie. L’analyse de sensibilité est un champ de
recherche a part entiére, et on pourra se référer a J. W. Hall et al. (2009) pour une étude
des différentes méthodologies et de leurs utilisations pour les modele hydrauliques. Dans
notre cas l'analyse de sensibilité n’a pas été le centre de la these, aussi elle sera conduite
de facon assez simple : chaque caractéristique de la pluie sera testée séparément et les

effets seront étudiés par comparaison des sorties sur des statistiques descriptives.

4.6.1 Effets testés

Les caractéristiques de la précipitation dont on souhaite tester l'effet sur le modele
hydraulique sont : I’échantillonnage spatial (1 point, 11 points ou une grille de 1 km?),
I'échantillonnage temporel (3 ou 5 minutes), la discrétisation (0.2 mm ou 0.01 mm) et
la distribution marginale (mesure issue du radar ou d’un pluviometre). On utilisera les

chroniques suivantes
(0) chronique de référence : radar interpolé

(1) effet de la spatialisation : la chronique de référence (0) mais uniquement aux points

des pluviometres d’Eau du Ponant (11 points)

(1bis) effet de la spatialisation : la chronique de référence (0) mais uniquement au point

BMO

(2) effet de la distribution : chronique de référence (0) corrigée en distribution (Sec-
tion 4.5.2)

(3) effet de la discrétisation : chronique de référence (0) arrondie a 0.2 mm

(3bis) effet de la discrétisation : chronique de référence (0) avec le fonctionnement d'une

pluviometre a bascule de précision 0.2 mm
(4) effet de I’échantillonnage temporel : chronique de référence (0) agrégée a 6 minutes

Pour chaque test, le but a été de changer une seule chose a la fois par rapport a la
chronique de référence. La seule exception est la correction en distribution, qui est celle
décrite en Section 4.5.2. La transformation QQ mapping envoie donc les données dans
le domaine des pluviometre, elle va par conséquent discrétiser les données a 0.2 mm. Il

pourrait étre envisagé d’utiliser un QQ mapping paramétrique avec le modele présenté au
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4.6. Analyse de sensibilité

Chapitre 2, mais comme ¢a a été évoqué la plus petite mesure observable (y,,) pose un
probleme.

La discrétisation a été reproduite dans les chroniques test de deux fagons. Tout d’abord
un simple arrondi, puis une méthode qui permet de reproduire les effets d’accumulation

dans un pluviometre a bascule. Cette deuxieme méthode peut s’écrire

gj+1 = (riiyz‘ - {ngyz| )

ou |. o2 est la partie entiere a une précision de 0.2, y; est la précipitation non discrétisée
a l'instant ¢ et g; est la précipitation reproduisant le fonctionnement d’un pluviometre a
bascule de précision 0.2 mm a l'instant i.

Tester l'effet de la spatialisation avec un seul point revient a appliquer une pluie
constante sur tout le territoire. Utiliser 11 points revient a ce qui a été fait pour les don-
nées des pluviometres en Section 4.4 et donc a mettre une pluie constante dans les zones

d’influence montrées en Figure 4.7 en page 114.

Remarque : Afindene pas pas étre affectés par les pixels au comportement étranges
situés au sud du Plabennec (cf. Section 1.3.2 page 35), les résultats seront montrés a partir
de mai 2018.

4.6.2 Présentation des sorties

Les 6 chroniques ont été utilisées en entrée du modele hydraulique, et les débits de
sorties ont été récupérés en quatre points dont les positions sont montrées sur la carte
du réseau en Figure 4.1 page 98, ce sont les points rouges qui sont nommés. Ces points
ont été choisis car ils sont a la fois parmi les points de mesure les plus fiables et car ils
couvrent le territoire : Roosevelt est proche du centre (donc du pluviometre de BMO
utilisé pour le calage), La Guinguette est a l'est de la zone d’étude et CIN et Maison
Blanche sont a 'ouest. Si les trois premiers points sont des déversoirs d’orages, Maison
Blanche est un poste de relevage de la station d’épuration du méme nom. Méme si l'objet
d’étude de MEDISA sont les déversements, il a été choisi de garder ce point car la me-
sure y est considérée comme tres fiable. Les d ébits simulés (ou mesurés) a ce p oint sont
donc tres différents des autres DO, ce qu’on constate sur la Figure 4.16 qui montre des

exemples d’évenements obtenus aux 4 points de calage : les simulations a Maison Blanche
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contiennent beaucoup de paliers, aussi la chronique a été lissée sur une heure (moyenne
glissante), et on voit nettement le fonctionnement des pompes (environ 6 heures).

La Figure 4.16 montre les débits obtenus avec les différentes chroniques d’entrée. Les
formes des évenements sont globalement semblables entre les différentes entrées, mais on
peut noter des écarts non négligeables. A Roosevelt (proche de BMO), les chroniques
avec une information spatiale dégradée restent trés proche de la chronique de référence.
Des différences apparaissent notamment dans I’exemple pris pour CIN : en utilisant uni-
quement la grille spatiale des pluviometres, les déversements sont fortement atténués, et
avec uniquement le point de BMO le premier déversement a compléetement disparu et le
deuxieéme est décalé. Ce genre de décalage est typiquement ce a quoi on pouvait s’at-
tendre avec la dégradation de I'information spatiale. Sur I'exemple de Roosevelt (qui est
le plus proche de BMO), les principaux écarts sont dans la chronique ou la distribution
a été modifiée et celle quia étédiscrétisée. L a d iscrétisation s emble f ortement baisser
voire faire disparaitre les déversements dans tous les exemples, mais uniquement dans la
version ou les données sont arrondies. Quand 'accumulation typique des pluviometres est

reproduite, les différences avec la chronique de référence sont alors tres faibles.

4.6.3 Vue globale

La Figure 4.17 montre quelques statistiques globales sur les sorties des différentes
chroniques aux quatre points de calage : le volume annuel, la variance et la probabilité de
déversement (cette derniére ne concernant pas le poste de relevage de Maison Blanche).
On constate que si la discrétisation est prise en compte comme un arrondi les trois statis-
tiques sont fortement impactées. Il a moins de déversement en quantité et en fréquence et
la variance baisse également. Ce qu’on voyait dans les exemples se confirme donc et peut
s’expliquer par le fait que la distribution de la précipitation étant asymétrique, arrondir
reviendra toujours & créer plus de petites intensités (et moins de fortes intensités). Ces
résultats montrent deux choses : 1) la précision des pluviometres n’est pas une dégrada-
tion par rapport a celle du radar grace a leur fonctionnement et 2) ’étape de correction
en distribution qui a été expliquée en Section 4.5.2 ne convient pas car elle crée une
discrétisation sans reproduire I'effet d’accumulation qu’on trouve dans les pluviometres.

Le deuxieme effet qu’on voit se démarquer en Figure 4.17 est la distribution. Comme
¢a a été mentionné, cet effet est « mélangé » a celui de la discrétisation. Toutefois 'effet
est plutdt a l'inverse, ce qui peut s’expliquer par le fait que la correction marginale ne

permet pas de reproduire le coté intermittent qu’on trouverait avec une discrétisation
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FIGURE 4.16 — Exemples d’évenements de déversement obtenus avec les différentes entrées.
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FI1GURE 4.17 — Statistiques globales des déversements obtenus avec les différentes entrées

prenant en compte I’accumulation. Ici on retrouvera plutét des blocs qui valent soit 0 soit
0.2 pour les faibles intensités, ce qui peut créer plus de déversements. Une autre hypothese
est bien siir que c’est la forme de la distribution en elle-méme qui est modifiée et qui crée

plus de déversements.

Ces résultats se confirment avecla RMSE (erreur q uadratique avecla s érie d e réfé-
rence), montrée en Figure 4.18. En plus de ce qui a été dit on note aussi un fort impact
de la dégradation de la spatialisation pour les deux DO éloignés du pluviometre de BMO.
Cette différence n’étant pas visible sur les statistiques annuelles, on peut avancer I’hypo-
these que ce qui est impacté est principalement le moment ou les événements arrivent, la
synchronisation autrement dit. Toutefois l'augmentation de la RMSE n’est présente que
si on utilise un seul point, aussi la grille des 11 pluviometres d’Eau du Ponant semble étre
une résolution suffisante pour le modele hydraulique. Les résultats de I’échantillonnage

temporel ne semble pas montrer de différence entre 3 et 6 minutes.
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FIGURE 4.18 — Erreur quadratique moyenne entre le test de référence et les différents tests

La corrélation a été calculée entre les différentes sorties et la chronique de référence,
au pas de temps 3 minutes et a 1 heure. Les résultats en Figure 4.19 montrent qu’en effet
la spatialisation a un fort impact sur la synchronisation : une baisse de corrélation est
notamment marquée a La Guinguette et & CIN (les deux DO éloignés de pluviometre de
BMO) dans le cas ou on n’utilise qu'un point. De nouveau la grille des 11 pluviometres
semble suffisante, mais pas un seul point. Cet impact est autant visible sur les données a
3 minutes qu’a une heure. Pour tous les points la corrélation a une heure est légerement
affectée par la modification de distribution et par la discrétisation lorsqu’elle ne prend
pas en compte 'accumulation.

L’effet tres marqué de 'arrondi des données a 0.2 a Maison Blanche peut s’expliquer
par la présence de paliers dans les données qui peuvent étre plus fortement impactés par la
discrétisation. Finalement la corrélation globalement faible a Maison Blanche a 3 minutes
s’explique aussi par la nature des données qui contiennent beaucoup d’effets de seuils et

de variations dues aux pompes.

4.6.4 Variations saisonniéeres

On se demande ici si certains effet sont plus marqués suivant la période de I'année
considérée. Il faudra garder en téte qu’on a une seule année sur laquelle se baser.

Les volumes maximums et probabilités de déversement mensuels sont montrés en Fi-
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FIGURE 4.19 — Corrélation entre le test de référence et les différents tests

gures 4.20, 4.22 et 4.21. L’échantillonnage temporel ne semble pas avoir d’effet visible sur
aucune de ces statistiques, quelque soit le mois de ’année.

L’autre effet qui reste globalement toujours tres faible est celui de la discrétisation
lorsque celle-ci est faite en reproduisant le fonctionnement d’un pluviometre a bascule.
La discrétisation avec un simple arrondi affecte les volumes et probabilités de déverse-
ment (Fig. 4.20 et 4.21) fortement toute I'année. L’hiver la différence avec la référence
est plus marquée, ce qui peut s’expliquer par le fait que c’est surtout dans ces périodes
que les longues pluies a faibles intensité se produisent. En effet si I'intensité est inférieure
a 0.1 mm, ces précipitations disparaissent et une grande partie des effets d’accumula-
tion dans le réseau peut disparaitre. Une autre explication est simplement le fait que les
déversement sont plus nombreux et plus importants I'hiver.

Les maximums mensuels (Fig. 4.22) sont surtout affectés par la spatialisation. On
peut voir apparaitre pour la premiere fois des différences importantes entre la grille des
pluviometres et la référence a Roosevelt et a CIN, notamment sur les mois d’été, ce qui
semble indiquer qu’une grille de 11 points ne suffit pas pour bien représenter certains
évenements orageux. En utilisant un seul point les maximums sont fortement changés sur
tous les déversoirs. On s’attend a ce que les maximums soient sous-estimés, car un seul
point de mesure a de fortes chances de manquer le pic d’intensité d’un évéenement pluvieux
qui est généralement peu étendu spatialement. Mais on note que les maximums peuvent
aussi étre légerement surestimés en hiver, auquel cas on peut penser que quand le pic est
percu par le point de BMO il est appliqué a toute la zone, ce qui amplifie le maximum de
débit déversé.

La distribution a un impact plus faible sur les maximums (Fig. 4.22) mais il est tout de

méme marqué pour certains mois d’été (aofit, septembre). Etant donné que sur ces mois
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FIGURE 4.20 — Volumes mensuels obtenus avec les différentes chroniques d’entrée

I'effet de la discrétisation est lui aussi non négligeable, on ne peut de nouveau pas savoir
a quoi attribuer cette différence. Pour le mois de juillet a Roosevelt, la discrétisation n’a
pas d’effet, on peut donc dire que 'effet de la distribution est bien di uniquement a une
queue de distribution dans ce cas plus lourde dans la chronique de référence que dans le

pluviometre utilisé pour le QQ mapping.

4.6.5 Conclusion sur la sensibilité du modele hydraulique

Un premier point qui ressort de cette analyse de sensibilité est I'importance de la fagon
de prendre en compte la discrétisation. Le fonctionnement des pluviometres fait que leur
précision ne conduit pas a une dégradation de la donnée. Il apparait donc tres important
de reproduire ce fonctionnement si on est amené a discrétiser les données radar, ce qui
n’est actuellement pas le cas avec la méthode décrite en Section 4.5.2.

La distribution a aussi un effet non négligeable, mais il n’est pas clair si cet effet
est dii a la forme de la distribution ou simplement a la discrétisation et au fait que la
transformation ne prenne pas en compte l'aspect dynamique des précipitations.

Au niveau de la spatialisation, utiliser la grille des pluviomeétres semble suffisant, par
contre un seul point n’est pas suffisant et a notamment un impact fort sur la reproduction
des pics de déversement (intensité et synchronisation). Les volumes mensuels et annuels

sont eux peu impactés par la résolution spatiale.
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FIGURE 4.21 — Probabilité de déversement mensuelles obtenues avec les différentes chro-
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FIGURE 4.22 — Débits déversés maximums mensuels obtenues avec les différentes chro-
niques d’entrée
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Finalement 1’échantillonnage temporel ne montre pas de différence entre des données
a 3 minutes et des données a 6 minutes, ce qui semble indiquer qu’il serait possible d'uti-
liser les données radar a 5 minutes, ou encore le pluviometre de Météo France qui est a

6 minutes.

D’un point de vue pratique, il ne parait pas envisageable d’utiliser les données radar
corrigées (cf. Section 4.5) en entrée d’un modele calé sur le pluviometre de BMO, car on
a montré un effet de la spatialisation et de la correction en distribution.

L’interpolation ne semble a priori pas nécessaire pour la sensibilité du modele. Tou-
tefois pour le QQ mapping empirique il est nécessaire d’avoir des données au méme pas
de temps. Il pourrait étre envisagé d’utiliser le QQ mapping paramétrique avec le modele
présenté au Chapitre 2, car il a été montré que la variation des parametres de modele GP
méta-Gaussien avec l'agrégation temporelle était suffisamment lisse et monotone pour
qu’on puisse envisager d’extrapoler les parametres a d’autres pas de temps que celui de la
mesure. Mais comme ¢a a déja été dit la discrétisation et notamment la plus petite me-

sure observable restent un probleme qui empéche d’utiliser un QQ mapping paramétrique.

Dans 'idéal il faudrait travailler avec des données les moins dégradées possibles, et
il serait donc recommandé de recaler le modele hydraulique avec des données : avec une
précision de 0.01 mm (radar) ou une précision & 0.2 mm qui reproduise le fonctionne-
ment des pluviometres, avec une grille spatiale au moins aussi détaillée que celle des 11
pluviometres d’Eau du Ponant et un pas de temps d’au moins 6 minutes. Pour la distri-
bution entre le radar et les pluviometres on est pas surs qu’il y ait une « bonne » et une
« mauvaise » solution, méme si la littérature s’accorde plutét a accorder plus fiabilité a la
distribution d’un pluviometre. Il faut principalement que le calage et les tests soient fait

sur des données ayant la méme distribution.

4.7 Comparaison aux mesures sur le réseau hydrau-
lique

Etant donné qu’on dispose de mesure des débits déversés et qu’on a pu construire
différents jeux de données de précipitation dont on a montré que certaines caractéristiques
impactaient fortement les déversements, il est intéressant de regarder si la mesure en

réseau est mieux reproduite en utilisant comme forgage les jeux de données proposés en
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Section 4.4 et 4.5.

Toutefois il faut garder en téte que le modele hydraulique n’a pas été recalé car c’est
un processus tres long. Il est donc calé sur les données du pluviometre de BMO, il est
attendu que cette option soit favorisée puisqu’il est possible que le calage de certains
parametres du modele permettent de corriger les erreurs dues au fait que la chronique de
pluie ne soit « pas la bonne ». En forcant le modele avec des données radar, les différences
qui seront observées ne pourront pas uniquement étre attribuées a 'aspect spatial mais
pourront aussi étre dues a une différence de distribution.

On dispose des quatre mémes points de mesure que pour 'analyse de sensibilité, on
rappelle qu’ils ont été choisis car considérés comme fiables et r épartis s patialement de
facon a représenter ’ensemble du territoire. Pour ces quatre points il y donc d’un coté
la mesure en réseau et de 'autre les résultats du modele hydraulique forcé avec 1) le
pluviometre BMO, 2) les 8 pluviometres spatialisés, 3) le radar brut a 5 minutes ou 4) le
radar corrigé.

Remarque : Ces quatre forcages sont différents de ceux utilisés pour I'analyse de sen-

sibilité, ils correspondent aux produits décrits en Sections 4.4 et 4.5.

Deux exemples de séries de déversement sont montrées en Figure 4.23. La Guinguette,
tout comme les deux autres points de mesure qui ne sont pas montrés, est un déversoir
d’orage. La plupart du temps il y a donc un débit nul déversé, et lors des forts évenements
pluvieux les déversements ont une distribution asymétrique a gauche (Fig. 4.24a). Maison
Blanche n’est pas un DO mais un point de mesure en entrée de station d’épuration, la
série est donc tres différente des trois autres points. D’autre part la sortie de modele a
Maison Blanche n’est disponible qu’a un pas de temps de 10 minutes. Ce point a été
conservé car c’est une mesure considérée comme tres fiable, mais elle ne p ourra pas étre

utilisée de la méme fagon que les DO.

4.7.1 Incertitude de la mesure

Les différents points de mesure ont été étudiés par l'entreprise 3D Eau dans le but
d’estimer l'incertitude de la mesure. Leur étude prend en compte l'erreur de mesure de
hauteur et l'erreur amenée par la loi hauteur-débit. Un exemple d’incertitude obtenue
pour les déversements positifs est représentée en Figure 4.24a. L’incertitude est tres forte
pour les faibles débits, et le saut visible vers 0.6 m3/s est dii & un changement de loi
hauteur-débit.
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4.7. Comparaison aux mesures sur le réseau hydraulique
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FI1GURE 4.23 — Déversement au DO La Guinguette et débit d’entrée de la STEP Maison
Blanche en m?/s.

Déversements >0
La Guinguette

— mesure
= modele

= distance
— incertitude (*500)

1000
|

Frequency
600
]
débit

incertitude

0 200
L |
°

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 temps
débit
(a) Histogramme des déversements positifs a (b) Schéma de la prise en compte des incerti-
La Guinguette. La ligne rouge montre 'incer- tudes dans le calcul d’une distance instanta-
titude de la mesure. née entre la mesure et le modele.

FIGURE 4.24 — Gestion de l'incertitude

Pour les zéros, étant donné qu’on ne peut pas appliquer un pourcentage d’incertitude,
il a été choisi de procéder comme suit :

— Si la mesure est entre deux zéro, 'incertitude est nulle.

— S’il y a un non nul autour de la mesure, on prend 'incertitude du plus petit débit

de la table d’incertitudes fournie par 3D Eau.

Lors du calcul d’une distance instantanée entre la mesure et le résultat du modele,
Iincertitude peut étre prise en compte de deux fagons. En premier lieu, elle peut étre
utilisée comme un poids, mais cette méthode donnerait un poids important aux forts débits
et minimiserait I'importance des faibles débits, ce qui n’est pas forcément souhaitable.

C’est donc la deuxieme méthode qui sera utilisée : 'idée est de prendre la distance la plus
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Chapitre 4 — Chroniques pour le modele hydraulique
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F1GURE 4.25 — Cumuls annuels des déversements aux différents points de mesure. « plu » :
le pluviometre BMO, « pls » : les 8 pluviometres, « rdb » : le radar brut a 5 minutes et
« rde » : le radar corrigé.

faible entre le modele et I'intervalle de la mesure défini par 1'incertitude. La Figure 4.24b

illustre cette méthode.

4.7.2 Résultats

Une mesure assez importante en modélisation des réseaux d’assainissement est le vo-
lume annuel déversé. La Figure 4.25 montre donc les cumuls annuels obtenus avec les
différents forcages en 2018 (NB : & Roosevelt, les 20 derniers jours de ’année ne sont
pas comptés a cause d’erreurs de mesure). C’est le radar corrigé qui semble étre le plus a
méme de reproduire le cumul annuel. A part a La Guinguette, le radar brut et les pluvio-
metres spatialisés représentent aussi une amélioration par rapport au pluviometre unique
de BMO. Cette information va donc dans le sens d’une utilité de la prise en compte de
I’aspect spatial de la pluie mais comme on va le voir par la suite ’amélioration n’est visible
que sur le cumul annuel.

La Figure 4.26 donne tout d’abord a gauche l'erreur quadratique (RMSE). L’incer-
titude est prise en compte comme ¢a a été expliqué (Fig. 4.24b), et on constate que le
pluviomeétre unique reproduit mieux la chronique de mesure que les autres forgages pro-

posés. Les pluviometres spatialisés donnent des résultats assez proches, ce qui peut laisser
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4.7. Comparaison aux mesures sur le réseau hydraulique
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FIGURE 4.26 — RMSE centrée par point de mesure (gauche) et probabilité de déversement
(droite), dans les deux cas en prenant en compte l'incertitude.

penser que ’écart peut étre di au fait que le modele est calé sur le pluviometre unique. Le
radar brut donne un tres mauvais résultat au déversoir d’orage de CIN, ce qui est surpre-
nant car le volume annuel était plutot bon. On peut supposer que c’est la synchronisation
qui n’est pas bonne.

La Figure 4.26 montre aussi a droite les probabilités de déversement obtenues avec
la mesure (en noir) et avec les forgages. L’incertitude est prise en compte en considérant
que les deux sont d’accord si la mesure est égale a 0 et que le modele est inférieur a
I'incertitude du plus petit débit de la table fournie par 3D Eau (ou au contraire que la
mesure est supérieure a 0 et le modele supérieur a cette incertitude). Il est intéressant de
noter que les forgages issus des pluviometres ont tendance a légerement sous-estimer la
probabilité de déversement. Etant donné que 1) les pluviometres spatialisés font le méme
score que le pluviometre de BMO et 2) 'analyse de sensibilité n’a pas montré d’impact
de la discrétisation quand on mime le fonctionnement d’un pluviometre, on peut émettre
I’hypothese que cette sous-estimation vient du calage du modele hydraulique.

Le radar brut et le radar corrigé donnent des résultats tres différents. On constate
que les volumes et probabilités de déversement sont globalement trop faibles avec le radar
brut (Fig. 4.25 et 4.26 (droite)), et la RMSE est notamment tres forte a CIN. Etant donné
qu’on a pu montrer avec l'analyse de sensibilité que la résolution temporelle entre 3 et
5 minutes n’avait pas d’impact sur les sorties, on sait que ces différences entre radar brut
et corrigé sont dues a la correction en distribution par le QQ mapping. On retrouve donc

I’augmentation des volumes et des probabilités de déversement montrée avec ’analyse de
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Chapitre 4 — Chroniques pour le modele hydraulique

sensibilité. Cette augmentation due au QQ mapping est plutét a 'avantage du produit

radar corrigé.

4.8 Conclusion

Conclusion pour le projet MEDISA : sans re-calage du modele hydraulique, le plu-
viometre unique est recommandé car les résultats avec les autres forgages s’éloignent de
la mesure. Le calage étant un processus tres long et qui a dia étre bouclé tét dans le
projet, le re-calage n’a pas pu étre fait. Il a toutefois été montré que I'amélioration par
la prise en compte de la spatialisation était un phénomene plutét marginal, qui concerne
surtout les pics d’intensité. La reproduction des pics n’est pas centrale dans le contexte
de dimensionnement qui vise surtout a gérer les faibles pluies.

Les pluviometres spatialisés donnent des résultats tres proches du pluviometre unique,
ce qui donne un bon espoir qu’ils puissent étre meilleurs s’il n’y avait pas 'avantage dii au
fait que le calage est fait sur le pluviometre unique. Il serait intéressant de caler le modele
sur ce forgage (comme en plus c’est une donnée disponible facilement par la suite pour
EDP). Mais il faudrait alors gérer les erreurs dans ces pluviometres, qui ne sont pas aussi
fiables q ue B MO. L "analyse d e s ensibilité m ontre q ue 1 augmentation d e 1 a résolution
spatiale permettra principalement de mieux représenter les pics des déversements (en
intensité et en synchronisation).

Les données radar détériorent trop les sorties pour étre utilisées telles quelles. Il est
difficile de savoir si c¢’est dii au calage ou au forcage en lui-méme, car les effets de la
correction en distribution et de la discrétisation n’ont pas pu étre correctement séparés
dans I'analyse de sensibilité. Il est intéressant de noter que les modélisateurs en charge du
calage du modele hydraulique ont fait le retour suivant : sur les événements utilisés pour
le calage les données radar corrigées améliorent beaucoup les résultats, et elles ont permis
de mieux comprendre ce qui se passait dans le modele hydraulique. Toutefois au niveau
d’une année entiere on ne retrouve pas cette amélioration, et en ajoutant a ca le fait que
les données radar sont plus difficilement accessibles (payantes, et une correction doit étre

faite), il n’est pas conseillé & Eau du Ponant de refaire le calage avec des données radar.
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CONCLUSION

Résumé et discussion

Un premier travail de cette these a consisté a étudier les données de précipitation de
la zone de Brest. La station météorologique de Météo France située Guipavas dispose
d’observations journalieres depuis 1945 et d’observations a un pas de temps de 6 minutes
depuis 2006. L’instrument de mesure est un pluviometre a bascule de précision 0.2 mm.
Les données ne présentent a priori pas ou peu d’erreurs de mesure, car elles sont corrigées
au jour le jour. Les données journalieres s’étendant sur une longue période (74 ans), elles
permettent de mieux étudier la distribution de la pluie et de se familiariser avec le climat
de la zone d’étude.

Eau du Ponant entretient un réseau de 11 pluviometres a bascule de précision 0.2 mm
et avec un pas de temps de 3 minutes répartis sur Brest Métropole. Ils sont donc souvent
installés en ville, sur des toits ou dans des cimetieres. Les données sont disponibles a
partir de 2010 et contiennent beaucoup d’erreurs de mesure : depuis 2014 elles ne sont
plus corrigées en temps réel et tous les pluviometres de ce réseau n’ont pas la méme qualité
de données.

Météo France dispose d'un réseau de radars météorologiques qui permet une évaluation
de la précipitation sur un grille spatiale de 1 km? & un pas de temps de 5 minutes avec une
précision de 0.01 mm. Ces données sont un produit tres transformé qui est généralement
considéré comme moins fiable que les pluviometres pour la représentation de l'intensité
de pluie. Toutefois ces données permettent une meilleure estimation de I'aspect spatial de
la pluie, notamment en représentant particulierement bien les déplacements des cellules
pluvieuses, bien visibles sur les images radar.

L’étude des différentes sources de données a mis en évidence l'intérét de créer un
produit qui les combine en tirant le meilleur de chaque source et en prenant en compte

les erreurs spécifiques aux instruments de mesure.

Un produit « idéal » aurait notamment la structure spatio-

temporelle du radar et la distribution d'un pluviometre.
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Dans le but de créer un modele d’assimilation de données pour combiner les sources
de données, une premiere étape a été d’étudier la distribution marginale des précipita-
tions a un pas de temps de quelques minutes. Les modeles les plus classiquement utilisés
(loi Gamma, log-normale, exponentielle, etc.) ont été testés et ont montré leurs limites,
ne pouvant en particulier pas reproduire la queue de la distribution. Parmi les modeles
existants dans la littérature la classe des modeles méta-Gaussiens a paru particuliere-
ment intéressante car en liant la précipitation a une variable latente normale ces modeles
permettent d’utiliser toutes les méthodes statistiques développées dans le cas Gaussien.
Ces modeles se marient particulierement bien au cadre de l’assimilation de données et
permettraient par exemple d’utiliser des méthodes comme les filtres de Kalman.

De nombreux modeles méta-Gaussiens ont été testés sur les différentes données. La
plupart ne donnaient pas un bon ajustement, principalement au niveau de la queue de la
distribution. Afin de développer un modele méta-Gaussien qui conviennent au données a
un pas de temps de quelques minutes, les propriétés théoriques des queues inférieures et

supérieures de la distribution ont été étudiées. Le modele proposé est

Modeéle GP méta-Gaussien

Y =0xTxo+ (X)X Lxsg, avec X ~N(u,1) et
1 z2
() = Ym + o™ eXpT,

ou 14 est la fonction indicatrice égale a 1 si la condition A est

vraie, et égale a zéro sinon. La pluie est notée Y, X est une variable
aléatoire Gaussienne de moyenne p et de variance 1, y,, est la valeur

minimale qui peut étre mesurée.

Ce modele a pour particularité d’avoir une queue de distribution équivalente a une loi de
Pareto généralisée et une forme puissance en zéro, d’ou le nom GP méta-Gaussien. Bien
que théoriquement chaque parametre soit lié a une partie différente de la distribution une
assez forte dépendance entre les estimateurs des parametres a été notée, ce qui limite
Iinterprétation des résultats, notamment pour les parametres o et a. Cette dépendance
a toutefois été retrouvée dans tous les modeles adaptés aux précipitations a cette échelle
de temps.

Le modele a été ajusté sur de nombreux jeux de données, avec différentes échelles de

temps (de quelques minutes a un mois), sur toute la zone d’étude et sur toutes les sources
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de données. L’inférence a montré 'importance de prendre en compte la discrétisation des
données a un pas de temps aussi faible, aussi une vraisemblance discréte a été utilisée.
Les moments de ce modele étant disponibles la méthode des moments a aussi été abor-
dée, mais elle posait le probleme du choix de 'ordre des moments, certains étant infinis
ils était nécessaire d’avoir un premiere estimation du parametre de queue £. La bonne
performance de la vraisemblance discrete a mené a ne pas pousser plus loin 'utilisation

des moments.

L’extension du modele GP méta-Gaussien au cas multivarié a été partiellement abor-
dée. Différentes méthodes d’inférence basées sur la vraisemblance ont été testées et ont
donné des résultats satisfaisants sur des simulations. En passant sur les données radar, le
modele a montré ses limites avec notamment des difficultés a reproduire la dépendance
d’un couple (Y}, Yii30min). L'utilisation de la méthode des moments a aussi été envisagée
pour estimer la dépendance d'un couple Gaussien censuré, mais il a été montré que cette

méthode était biaisée par la discrétisation des données.

Par manque de temps le modele d’assimilation de données qui était envisagé n’a pas pu
étre développé, aussi I'idée de créer un jeu de données ayant la structure spatiotemporelle
du radar et le distribution des pluviometres a été reprise avec une méthode plus rapide a

mettre en ccuvre :
1. Estimation du déplacement des images radar par maximum de corrélation
2. Interpolation des images a un pas de temps de 3 minutes
3. Correction en distribution par QQ mapping avec comme référence un pluviometre

Avec cette méthodologie il a été possible de produire plusieurs jeux de données afin
de tester la sensibilité du modele hydraulique a différentes caractéristiques. L'importance
de reproduire la discrétisation des pluviometres a été démontrée : un simple arrondi a
0.2 mm dégrade fortement les résultats mais si 'effet d’accumulation qui se produit dans
un pluviometre a bascule est reproduit, alors la discrétisation n’a peu ou pas d’impact sur
le modele hydraulique. Ce résultat rend compliquée I'utilisation du produit corrigé basé
sur le radar car la correction en distribution par QQ mapping ne permet ni de conserver
la précision du radar ni de reproduire les effets d’accumulation.

Le deuxieme résultat important de I'analyse de sensibilité est 'impact de la spatia-

lisation de la pluie sur les sorties du modele. Il a été montré qu’en utilisant une pluie
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constante pour toute la zone les maximums de débit déversés étaient fortement impactés,

mais qu’utiliser une grille de 8 pluviometres apportait déja une bonne amélioration.

Conclusions pour le projet MEDISA

Comme ¢a a été évoqué l'utilisation du produit corrigé a partir du radar est compro-
mise par la facon dont la discrétisation est appliquée. L’autre possibilité était 1'utilisation
des pluviometres du réseau d’Eau du Ponant, sous réserve d’une correction des erreurs
de mesure. Toutefois 1) 'utilisation d’une chronique spatialisée demande de recaler le
modele hydraulique sur des chroniques spatialisées, ce qui n’était pas envisageable dans
les délais du projet, et 2) I'impact de la spatialisation concerne surtout les maximums de
débit déversé, ce qui est plutdét une problématique pour les inondations mais pas vrai-
ment important dans le cadre des déversements. En effet 1'objectif du projet est surtout

de mieux gérer les petites pluies.

En conclusion la précision spatiale des données ayant surtout un
effet a la marge des besoins du projet MEDISA, il a été conseillé de
continuer a travailler avec le pluviometre de BMO appliqué a toute

la zone.

Perspectives

Pour la partie applicative de la these une piste d’amélioration pour le modele hydrau-
lique d’Eau du Ponant est 'utilisation du réseau de pluviometres pour forcer le modele
hydraulique. Ce changement nécessiterait une correction des données des pluviometres,
ce qui est déja un des objectifs d’Eau du Ponant.

Pour ce qui est de la correction des données radar par les pluviometres, une option qui
a été assez peu explorée est celle du QQ mapping paramétrique basé sur le modele GP
méta-Gaussien. Comme ¢a a pu étre évoqué la variation des parametres avec le pas de
temps montrée au Chapitre 2 laisse penser qu’il serait possible d’estimer les parametres a
5 minutes a partir des données a 3 minutes des pluviometres. Toutefois reste le probleme
de la discrétisation, qui dans la transformation QQ mapping est appliquée a chaque pas
de temps sans reproduire les effets d’accumulation qui existent dans les pluviomeétres.
Plusieurs solutions pourraient étre envisagées : 1) créer des pseudo-pluviometres avec les

données radar en reproduisant cet effet d’accumulation et de bascule a 0.2 mm avant la
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correction en distribution ou 2) désagréger les pluviometres afin d’obtenir des données

plus continues sur lesquelles ajuster le QQ mapping.

Le probleme de la fusion des différentes sources de données pourrait étre formulé dans
le cadre de I'assimilation de données. On définit un champ Gaussien latent de moyenne
p et de covariance ¥ et la transformation ¥ : x +— 0 x 1,0 + ¥(x) X 1,>¢. Le modele

espace-état s’écrit alors

X ~N(p,X)

R=U(X +9), 6 ~ N(pr, Er)
Gepp = V(X +¢), e~N(0,0%pp)
Gur = V(X +1n), n~N(0,0%p).

R, Ggpp et Gy sont respectivement le radar, les pluviometres d’Eau du Ponant
et le pluviometre de Météo France. d, € et n sont leurs erreurs de mesure respectives.
Elles ont chacune des caractéristiques qui peuvent étre déduites de ce qu’on connait des
données. Le radar peut avoir un biais non nul (pg) et des erreurs de mesure spatialement
dépendantes (Xg). Les pluviometres n’ont a priori pas de biais, aussi leurs erreurs de
mesure sont centrées. Les erreurs sont spatialement indépendantes et leurs variance peut
varier suivant les points : on s’attend a ce qu’elle soit faible pour Météo France, et on
peut imaginer avoir des mesures de qualité différentes pour les différents pluviometres du
réseau d’Fau du Ponant.

Comme ¢a a été montré au Chapitre 3, il faudrait alors étudier de plus pres la possibilité
d’utiliser une copule Gaussienne pour des données de précipitation et un point important

sera la modélisation de la covariance du champ Gaussien latent et des erreurs du radar.
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ANNEXE A

DOCUMENTATION FOURNIE PAR METEO
FRANCE CONCERNANT LES DONNEES
RADAR

Attention, cette fiche concerne les premieres données commandées a Météo France,
celles du radar individuel de Plabennec. Les données finalement utilisées sont celles de
la mosaique qui combine tous les radars du territoire francais. La zone d’intérét est tres
proche du radar de Plabennec, on s’attend donc a ce que les autres radars n’ait que peu
ou pas d’impact sur les données de notre zone, mais les corrections indiquées dans cette

fiche sont probablement incomplétes.
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C)

METEO
FRANCE

Fiche synthétique Produit de Données Spatialisées
« Lame d’eau individuelle radar »

Date de mise a jour 06/02/2018

INTITULE ET STATUT DU PRODUIT

- Estimation en mm du cumul de précipitations en 5 minutes a partir des mesures d’un radar local,
accompagnée en chaque pixel d’un code qualité dynamique.

- Produit opérationnel au T1 2018

DONNEES DE BASE

Toutes les données issues des différents tours d’antenne aux différents angles de site balayés toutes
les 5 minutes par le radar local.

- Cartes de niveau moyen des échos fixes par tour d’antenne.
- Cartes statistiques de masques (observés et simulés en utilisant un Modele Numérique de Terrain).

- Carte d’interdiction des élévations basses (en vue d’éliminer les échos d’éoliennes et les échos de
mer).

- Altitude de I’isotherme 0°C issue de la BDAP.
- Champs d’advection 2PiR.
METHODE DE CONSTITUTION DU PRODUIT

L’algorithme mis en oeuvre pour produire la lame d’eau comprend les traitements suivants:

= Correction des masques causés par le relief, les arbres ou les batiments,

= Correction des sous-estimations a grande distance liées a I’altitude du faisceau,

=  Correction des sur-estimations hivernales liées aux bandes brillantes,

= Correction de I’atténuation par les précipitations

= Correction de I’atténuation par les gaz.

= Correction des cumuls par les pluviomeétres

= Réduction des zones d’échos fixes par un compositage multi-sites en chaque pixel ainsi que
par un bouchage par advection,

= Elimination des discontinuités par une combinaison linéaire pondérée des différents sites
disponibles,

- Le produit lame d’eau individuelle comprend une information dynamique de qualité
= Chaque lame d’eau individuelle est systématiquement accompagnée d’une carte de codes
qualité,
= Les codes qualité dépendent de I’altitude de la mesure par rapport au sol, de la correction
DSO/CMR Lame d'eau individuelle radar Version du 06/02/2018
Page 1/4
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du taux de masquage, de I’age de 1’advection, et pour la bande X, de la

correction de I’atténuation par les précipitations. La qualité est une fonction décroissante de
I’altitude, de 1’age de I’advection, et des corrections appliquées.

Les codes qualité proposés ont été mis en relation avec des scores de long-terme entre radar
et pluviometres,

- Le traitement des échos fixes est dynamique:

Il faut noter que les zones d’échos fixes peuvent varier en localisation et en extension au
cours du temps. Sur une certaine période, un pixel peut étre classé tant6t comme écho fixe et
tant6t comme écho de précipitations,

Comme mentionné plus haut, les zones d’échos fixes sont trés réduites avec les lames d’eau
radar. Toutefois, pour certains radars ayant peu d’angles d’élévation et / ou situés en région
montagneuse, ces zones d’échos fixes ne sont pas totalement éliminées,

Les échos fixes résiduels sont toujours signalés dans 1’image de lame d’eau par le code de
valeur manquante (65535).

- Le taux de pluie R est estimé a partir de la réflectivité Z a 1’aide d’une loi empirique de type
Z=a*RAb:

- 100

g0 — g0

I2|] il
P20

O (15100 mm)

= En métropole, c’est la loi de Marshall Palmer qui est utilisée: a=200 et b=1.6
= En Martinique et Guadeloupe: a=150 et b=1.5
= Ala Réunion et en Nouvelle Calédonie: a=300 et b=1.35

Fig.1:lame d’eau individuelle 5mn de Nancy le14 Septembre 2017, et codes de qualité compris, entre 0 (mauvais) et 100 (excellent)

CONTENU DETAILLE DU PRODUIT

- Chaque fichier BUFR représentant une lame d’eau individuelle contient 4 types d’informations:

DSO/CMR

La valeur en chaque pixel du cumul de précipitation en centiémes de mm
La valeur en chaque pixel du code qualité

Lame d'eau individuelle radar Version du 06/02/2018
Page 2/4
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= La valeur en chaque pixel de I’ajustement aux pluviomeétres: champ non utilisé
pour I’instant
= Le type de précipitation (stratiforme, convective): champ non renseigné pour I’instant

- Résolution spatiale: 1x1 km?

- Domaine : grille cartésienne réguliére de données sur 512 * 512 km?

- Projection: radar local, assimilée a gnomonique ou azimutale équidistante centrée sur la position du
radar.

- Résolution temporelle: 5 minutes

RECOMMANDATIONS CONCERNANT I’UTILISATION DU PRODUIT

- DSO/CMR fournit des cumuls avec possiblement des valeurs manquantes. Pour cumuler des lames
d’eau sur une certaine période T, DSO/CMR préconise la méthode suivante :
= Pour des cumuls sur des durées allant jusqu’a 15 minutes:
- En cas d’absence d’un pixel 5 minutes: le code qualité du pixel 5 minutes
manquant est forcé a 0, le cumul 15 minutes associé a ce pixel correspond a 1.5 fois le cumul
10 minutes. Le code qualité associé au cumul 15 minutes correspond a la moyenne des codes
qualité 5 minutes.
- En cas d’absence de plus d’un pixel 5 minutes, le cumul 15 minutes est
considéré comme manquant a ce pixel, le code qualité associé est alors manquant.
= Pour des cumuls sur des durées supérieures a 15 minutes: la recommandation est de remplacer
les valeurs manquantes (65535) par des 0 (mm) dans les produits que 1’on veut cumuler et de les
prendre en compte dans le cumul. Si I'une des valeurs a cumuler est manquante, son code
qualité est forcé a 0 et le code qualité du cumul est alors égal a la moyenne des codes qualité.

LIMITES DU PRODUIT

- Lalame d’eau individuelle 5 minutes tend a sur-estimer les pluies faibles et a sous-estimer les pluies
fortes.

- Des cas de fausses alarmes sont possibles, liés notamment a des éoliennes dont la présence génere
des échos qui résistent a 1’algorithme de détection dynamique des échos fixes.

- Possibilité de non détection de précipitations hivernales (neige) trés faibles et/ou faiblement
développées verticalement

EVOLUTIONS DU PRODUIT
- Mars 2007:ajout du module d’ajustement par les pluviometres.

- Aoiit 2009:
= Ajout de la correction de I’atténuation par les gaz,
=  Modification du calcul du code qualité en fonction de 1’altitude de la mesure afin de donner
plus de poids aux élévations les plus basses,
=  Augmentation de la correction de la sous-estimation du faisceau a grande distance,

DSO/CMR Lame d'eau individuelle radar Version du 06/02/2018
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- Février 2012, pour les radars a diversité de polarisation:
= FElimination des échos d’air clair,
= Correction de I’atténuation par les pluies.

- Juillet 2015 pour les radars en bande X :

= Correction de I’atténuation par le radéme mouillé ,

. Le taux de pluie sur les pixels de forte réflectivité est estimé a partir de 1’atténuation
spécifique Kdp

. les codes de qualité prennent en compte la correction de 1’atténuation par les précipitations.

- Novembre 2017:
= e champ d’advection utilisé est le champ 2PIR,
= e format du produit évolue pour permettre (usage futur) de préciser le type d’ajustement aux
pluviometres utilisé.
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ANNEXE B

SOME THEORETICAL PROPERTIES OF
THE GP META-GAUSSIAN DISTRIBUTION

The density, cdf and quantile function of a meta-Gaussian model as defined in (2.1)

are :

Gu (W W)/ (7N y) iy >0
®,(0) ify=0

)

fr(y) =cx {

W7 y)) ify >0
4.(0) ify=0

Y

Fy(y):cx{i

Y

Fi(u) = w(i)gl(u/c)) if u> ®,(0)
Y 0 if u=®,(0)

with ¢, and ®, respectively the density and cdf of a normal distribution with mean f.
¢ is the normalisation constant that deals with the probability of truncation when £ < 0
with the GP meta-Gaussian transform. Hence ¢ = 1 for the classical transform (2.4), and
for the GP meta-Gaussian transform (2.8) ¢ = 1/®,(xsyp), With 24, the upper bound in

the Gaussian domain as defined in (2.9).

An explicit writing of the moments was found for the GP meta-Gaussian distribution.

Let us write Y, the wet measurements.

A h | e {36}

= _— « —_—— d
\/ﬂ(l — o) exp 2 ) ; % exp 5 T+ px pax

By identification in Gradshteyn et Ryzhik (2007) (equation 1 of section 3.462, page

E(Y?) =
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365), with v = —p, v — 1 =p/aand S = (1 —Ep)/2,

o?(1 — &p)~3(&+D) {u2 1 > } p p
E(YP) = expi 2 4 F(+1>D_p S
= e P\ 2 o) o ) =g
I' is the Gamma function and D, can be expressed with the W, ,(.) Whittaker’s function

(Gradshteyn et Ryzhik (2007), section 9.240, page 1028) as

v _1
27 4 2

1, v 22 1/2
D,(z) = 21" 3 Wy, =) 2
The expression of E (YY) is valid under conditions on p that depend on ¢ :

for £ >0, —a<p<l1/¢
for £ <0, —a<pandl/é<p
for£ =0, —a<p

Note that for £ < 0, p > 0 is a sufficient condition, whereas for £ > 0 first estimation
of £ is needed to determine to moments that can be computed, which is due to the fact

that some moments are infinite.
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ANNEXE C

PARETO TAIL FOR META-GAUSSIAN
MODELS

Proposition 1. Let Z be any positive absolutely continuous random variable with pdf f
and with a Pareto survival function Fy. Let X be any standardized normal distributed

random variable, and let’s define the positive random variable
Y £ (X),

where < means equality in distribution and 1(.) represents a continuous and increasing
function from the real line to [0, 00). The two random variables Z andY are tail-equivalent
if and only if
lim 2@ _ L (C.1)
wvoo f(z) €

where £ corresponds the common positive GP shape parameter of Z.

Proof of Proposition 1 : ¢ and ® denote the pdf and survival function of X, a stan-

dardised normal distributed random variable.

Recall that Z and Y are tail-equivalent, i.e.

F
lim z(y)

S Z\J) 0
y%ooIP’[Y>y] ¢ € (0,00),

This condition is satisfied if they have the same tail index. Assuming a Pareto tail with
positive shape parameter ¢ for Z implies that Z is regularly varying with index 1/¢.
Proposition A.3.8(b) from Embrechts et al. (2013) recalled that this regular variation
type is equivalent to
.2 X fz(2) 1
lim ———+ = —.
200 FZ(Z) 5

Hence, to show that Y and Z are tail equivalent, one needs to determine under which
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condition it can be written that

X fy(z) 1

where fy and F'y denote the pdf and survival function of Y, respectively.

By construction, the survival function of Y equals to
Fy(z) =BX > ~'(2)] =8 [¢7(2)]

The density of YV is

Then one can write

Z;jé()z):<z>< e x (073) ) % W* ; H( )])'

Mill’s ratio tells us that the ratio in the last bracket goes to one as  ~!(z) goes to oo (i.e.

as z grows). Hence, the condition

lim (z « z) % (wl(z))’> . (C.2)

Z—00

is equivalent to

This is equivalent to have tail equivalence between Z and Y.

Changing variables with z = (z), = ¢"*(2) and (¢"'(2))" = dz/dz, condition (C.2)
is equivalent to condition (C.1).

This is the necessary and sufficient condition on v(.) to build a Pareto random variable

of tail index £ from a standardized normal random variable X.
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ANNEXE D

ESTIMATION PAR MAXIMUM DE
VRAISEMBLANCE D’UN CHAMP
GP META-GAUSSIEN CONTINU

Pour chaque pas de temps on réorganise les n variables de pluie Y = (Yg,Yp)" pour

séparer le temps sec et le temps de pluie. La matrice de covariance du champ Gaussien

iy P Yss Xsp
associé X = (Xg, Xp)' s’écrit alors ¥ = , on note le vecteur des moyennes
Yps Xpp

du champ Gaussien u = (ug, up)’.

On a alors la distribution conditionnelle de Xg conditionnellement & Xp qui est un
champ Gaussien de moyenne pu. = pg + ESPEIS}D(XP — pp) et de covariance ¥, =
Y5 — BspXppEps.

En utilisant de théoréme de Bayes on peut faire apparaitre cette distribution condi-

tionnelle et ainsi écrire la log vraisemblance d’un pas de temps comme

log (Pp. 5. (Vs)) + 108 (Gpup 5 (V) — - log (¢/(07 (1))

ypeYp

Toutefois comme on I’a montré au Chapitre 2 les résultats sont fortement impactés

par la discrétisation et on s’attend a ce que ce soit aussi le cas en multivarié.
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ANNEXE E

MOMENTS DES GAUSSIENNES
TRONQUEES ET CENSUREES

Soit un couple de variables Gaussiennes

x:<l,w2>~N((8)’(; f))

On note le couple censuré ™t et le couple tronqué x*, ils sont définis par

z; " = % X Ly<a,<a

T, = X; X ]lbigxigai +0 x ]lxi<bi ou z;>a;

Les troncatures et les censures se font donc a gauche en b; et a droite en a; pour la va-

riable i. Dans le cas tronqué x;* n’est pas observé hors de l'intervalle [b;, a;], et dans le

cas censuré on observe soit a; soit b; en fonction du coté de l'intervalle ot on se trouve.

On notera

al a2
p= p(al, b1, az, ba; P) = /b /b ¢($1, T2; P)d1?2d$1
1 2

On s’intéresse surtout aux troncatures et censures unilatérales a gauche et aux mo-

ments d’ordre (r,s) € [(1,0),(2,0),(1,1)], avec r et s interchangeables : u, s = E(z]z3)

Toutes les formules qui vont suivre sont tirées de Muthen (1990).
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E.1 Troncature

La formule générale est

PE(i "] a1, b1, a,b) = }p - {;} a;9(a;)[®((a; — pai)e) = B((b; — pai)c)]

v v sinon

" {u}:{ CSTTT () et (i) € (1,2),

Avec ¢(+00) = ¢(—o0) = 0, P(—o0) = 0, (+00) = 1 et enfin z¢(x) — 0 quand

x — £00 on pourra simplifier ces expressions dans le cas des troncatures unilatérales.

E.1.1 Moments p0, o1

On notera L(h, k; p) = p(oo, h,00,k; p) = P(x; > hNx; > k)

Lh ki) 1“1)[5%[’;])*% 1—@[5%’;])
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s = o o[22

1+p
E(x*;00,0,00,0) =
(2 ) 227 L(0,0; p)

E.1.2 Moments 11, [t2,0, [o2

On notera L(h, k; p) = p(co, h,00,k;p) =P(z; > hNx; > k)

B(a)%s 00,00, K) =14 {noh)(1 = @((k = ph)el) + pPho(h)(1 — @[(h — ph)e])

+26(k)al(h — ph)el
{ o) (= @[k = ph)el) + ko) (1 = @[(h = pk)c)

E(x;x]"; 00, h,00,k) = p+ L(hlk;'p)
- oh)ol(k — ph)e]

C

' L(h, h; p) T—p
Bz at*; 00, h, 00, h) = o) Lo 11— | 22l pl) - 1= e |
v T _p+L(h,h;p) P 1—p? " po V1=p?
(E1)
+x\2 P 1_p2
E((z])% 00,0, 00,0) :1+27TL(0 0 )
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E.2 Censure

La formule générale est

E((27)"(w5)% a1, b1, ag, by, p) =p(b1, —00, +00, ag; p)bias
+ plas, bi, +00, as; p) E((277)"; ar, bi, +00, az, p)as
+ p(+00, ay, +00, ag; p)ata;
+ p(b1, —00, az, by; P)E(@;*)s; by, —00, ag, by, p)b}
+ p(ar, by, az, by; p) E((w)™) (237)" ax, b, az, by, p)
+ p(+00, a1, az, by; p) E((237)*; +00, a1, az, by, p)aj
+ p(b1, —00, by, —00; p)byb;

+ p(ar, by, by, =005 p) E((217)"; an, br, by, —00, p)bj

+p(

+00, ay, by, —00; p)aibs

On récupere les censures unilatérales en utilisant le fait que si une intégrale de p tend
vers zéro (ses deux bornes tendent vers +00), elle le fait plus vite que u” ou u® quand

u — 400, car r, s < 2.

Dans le cas de la censure a gauche, on a a1 = ay = +00, by = h, by = k et on peut

alors écrire

E((z{)"(x3)" 00, h, 00, k, p) =p(h, —00, +00, k; p) E((23 )" h, —00, +00, k, p)h"
+ L(h, k; p) E((277)" (237)%; +00, h, +00, k, p)
+ ®(h, k; p)h"k*
+ p(400, h, k, —00; p)E((z{*)"; +00, h, k, —c0, p)k*

E.2.1 Moments p, o1
NB : p(a, b, ¢, —00; p) + p(a, b, +00,¢; p) = [ [75 ¢(x,y; p)dady = ®(b) — (a)

E(xf; 400, h,+00, k) =¢(h) + h®(h)

E(xf, +00,0,+00, k) =

5~
=)
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E.2.2 Moments p; 1, 20, 02

E((x])% 400, h, +00, k) =1 + ho(h) + (h* — 1)®(h)

E((21)% +00,0,+00, k) =

2
k — ph
E(atas; 400, h,+00, k) =pL(h, k; p) + hk®(h, k; p) + /1 — p26(h)o W)

+ ke(h)® l%} +ho(k)2 [%1

E(x}a3;+00, h, 400, h) =pL(h, h; p) + B2®(h, h; p) + /1 — p6(h)o ( —p h)

V1I=p?
+ 2ho(h)D [\/%h] (E.2)
VI

E(w)w3;+00,0,+00,0) =pL(0,05 p) + =~
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Analyse statistique de la pluviométrie et de son impact sur le dimensionnement des

réseaux d’assainissement
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Résumé : Dans les zones urbaines, ou une
part importante des réseaux d’assainissement
est unitaire, des déversements d’eaux usées
en milieu naturel peuvent avoir lieu lors d’évé-
nements pluvieux. Le projet MEDISA vise a
établir une méthodologie de dimensionnement
des réseaux d’assainissement afin de mieux
les gérer. La pluviométrie est un forgage cen-
tral pour les modéles hydrauliques qui dé-
crivent les réseaux d’assainissement. Le di-
mensionnement dépend fortement de ce for-
cage, il est donc nécessaire d’étudier la sen-
sibilité du modéle a différents facteurs afin de
déterminer les forcages a utiliser. Les modéles
hydrauliques nécessitent des données a un
pas de temps de quelques minutes. A cette
échelle la distribution marginale de la pluie

est caractérisée par 1) une forte occurrence
de temps sec, 2) une discrétisation non négli-
geable et 3) une forme asymétrique a queue
lourde. Un modéle méta-Gaussien basé sur
ces caractéristiques est développé, pouvant
convenir a des données allant de quelques
minutes a I'échelle mensuelle et présentant
'avantage de lier chaque paramétre a une
partie différente de la distribution. Une ana-
lyse des données de pluie disponibles dans
la zone d’étude est réalisée. Les pluviomeétres
et les radars météorologiques contiennent des
erreurs de mesure et ne sont pas représenta-
tifs de la vraie pluie, aussi une méthode de
fusion de données est développée pour tirer
profit des deux sources de données et tester
la sensibilité du modeéle hydraulique.

Statistical analysis of precipitation and its incidence on sewerage networks sizing

Keywords: Precipitation, Statistics, Modelling, Urban hydraulics, Sewerage

Abstract: In urban areas, where an impor-
tant part of the sewerage system is combined,
waste water dumping can occur during rainy
weather. The MEDISA project aims at de-
veloping a methodology for designing sewer-
age networks in order to better handle water
dumpings. Precipitation is a central forcing for
hydraulic models that describe sewerage net-
works. The optimal design is strongly depen-
dant on this forcing, hence studying the sen-
sitivity of the hydraulic model to different fac-
tors is necessary to determine the forcing to
be used. Hydraulic models require data at few
minutes time step. At this scale the marginal
distribution of precipitation is characterised by

1) a strong occurrence of dry weather, 2) a non
negligible discretization and 3) an asymmet-
ric shape with a heavy tail. A meta-Gaussian
model based on those characteristics is devel-
oped, capable of fitting data from few minutes
to monthly scale and with the advantage of
linking each parameter to a different part of the
distribution. An analysis of precipitation data
available in the area is executed. Both rain
gauges and meteorological radar can contain
measurement errors and are not representa-
tive of the true rainfall. A merging technique is
therefore developed to take advantage of both
data sources and assess the sensitivity of the
hydraulic model.
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