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à vélo... Toutes ces personnes ont indéniablement contribué à faire de ce laboratoire un endroit où je
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Résumé

Le réchauffement global d’origine anthropique a des conséquences sur le cycle hydrologique et

en particulier sur les précipitations aux échelles régionales. La pluviométrie du Sahel, pilotée par

la mousson d’Afrique de l’Ouest, se caractérise par une variabilité importante sur une large gamme

d’échelles spatiales et temporelles ainsi que par une forte sensibilité aux fluctuations du climat global.

Les enjeux socio-économiques de la région sont particulièrement prégnants avec d’une part, une

agriculture essentiellement pluviale donc vulnérable aux sécheresses et d’autre part, une augmentation

des débits de crue associée à une forte croissance démographique et une urbanisation peu ou pas

planifiée, exacerbant le risque d’inondation. Dans ce contexte, cette thèse s’attache à documenter et

comprendre les évolutions passées du régime pluviométrique sahélien, afin d’anticiper son évolution

future.

Des outils existants permettant une description fine des propriétés statistiques des pluies – no-

tamment les extrêmes – sur la région sont adaptés à un contexte de non-stationnarité temporelle. Ce

cadre de travail a permis de mettre en évidence de façon robuste l’augmentation de l’intensité des évé-

nements extrêmes de pluie sur la région, à des pas de temps allant de l’infra-horaire au journalier. Il a

également été montré que les événements les plus forts sont ceux dont la fréquence augmente le plus.

Ces tendances ont été exprimées en des termes largement utilisés dans le domaine de l’ingénierie

hydrologique afin de favoriser l’appropriation d’outils d’aide à la décision et la mise en place de

pratiques d’adaptation.

Les dernières simulations numériques du climat sont par la suite exploitées afin de mieux comprendre

les facteurs responsables de ces évolutions. Ces simulations, qui représentent remarquablement bien

les évolutions du régime pluviométrique observées depuis 1950 sur la région, ont mis en évidence le

rôle prépondérant des facteurs de forçage anthropiques du climat dans l’intensification des pluies : les

aérosols semblent être les premiers responsables de cette tendance, avec un rôle additionnel des gaz

à effets de serre. Ces signaux forcés ont été modulés dans le temps et dans l’espace par la variabilité

interne de l’océan.

Les simulations climatiques en scénarios socio-économiques futurs suggèrent l’émergence de nou-

velles conditions hydro-climatiques sur la région dans la prochaine décennie, notamment en ce qui

concerne les événements extrêmes de pluie. Ainsi, sans la mise en place de mesures d’adaptation

pertinentes et pensées pour le temps long, les conséquences d’événements extrêmes de plus en plus

fréquents et intenses iront grandissantes. D’autre part, la saison des pluies subit un retard de son

démarrage, rattrapé par des événements plus intenses plus tard dans la saison. De tels changements

sont une menace sérieuse pour – entre autres – les rendements agricoles, les inondations (surtout

urbaines) et pour la disponibilité de la ressource en eau.

Mots clés : Intensification du régime des pluies, Extrêmes pluviométriques, Sahel Ouest-Africain,

Détection de tendances, Attribution, Emergence
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Abstract

Anthropogenic global warming has consequences on the hydrological cycle and in particular on

rainfall at regional scales. Rainfall in the Sahel, driven by the West African monsoon, is characterized

by significant variability over a wide range of spatial and temporal scales as well as by high sensitivity

to global climate fluctuations. The socio-economic stakes of the region are particularly high with, on

the one hand, an essentially rain-fed agriculture that is vulnerable to droughts and, on the other

hand, an increase in flood flows associated with strong demographic growth and little or unplanned

urbanization, exacerbating the risk of flooding. In this context, this thesis aims to document and

understand past changes in the sahelian rainfall regime in order to anticipate its future evolution.

Existing tools allowing a fine description of the statistical properties of rainfall – especially extremes

– over the region are adapted to a context of temporal non-stationarity. This framework has allowed

to robustly demonstrate the increase in intensity of extreme rainfall events over the region, at time

steps ranging from sub-hourly to daily. It was also shown that the strongest events are those whose

frequency increases the most. These trends have been expressed in terms widely used in the field

of hydrological engineering in order to promote the appropriation of decision support tools and the

implementation of adaptation practices.

The latest numerical climate simulations are then used to better understand the factors responsible

for these changes. These simulations, which represent remarkably well the rainfall regime evolution

observed since 1950 in the region, have highlighted the major role of anthropogenic climate forcing

factors in the rainfall intensification : aerosols seem to be the main contributors to this trend, with

an additional role of greenhouse gases. These forced signals were modulated in time and space by the

internal variability of the ocean.

Climate simulations in future socio-economic scenarios suggest the emergence of new hydro-climatic

conditions over the region in the next decade, particularly with regard to extreme rainfall events.

Thus, without the implementation of relevant and long-term adaptation measures, the consequences

of increasingly frequent and intense extreme events will grow. On the other hand, the rainy season

is experiencing a delay in its onset, which is made up for by more intense events later in the season.

Such changes pose a serious threat to – among other things – agricultural yields, flooding (especially

in urban areas) and the availability of water resources.

Keywords : Rainfall regime intensification, Rainfall extremes, West African Sahel, Trend detection,

Attribution, Emergence.
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2. Les précipitations dans le système climatique : rôle et modifications . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

II. Contexte Sahélien 23
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”Nous, les humains, ne vivons-nous pas en considérant comme la seule réalité possible ce qui n’est

après tout que le simple fait du hasard ?”

Haruki Murakami

”La statistique est la discipline qui s’intéresse à l’étude de la variabilité, à l’étude de l’incertitude

et à l’étude de la prise de décision face à l’incertitude.” [Lindsay et al., 2004]
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Préambule

Les espèces vivantes de la planète, leurs formes d’organisation et leurs interactions sont adaptées

à des conditions de vie spécifiques, fruit d’un long processus d’évolution. La perturbation climatique

débutée avec l’avènement de l’ère industrielle et l’empreinte grandissante des humains sur leur

environnement direct et global engendre des besoins d’adaptation importants et urgents, qui devraient

s’amplifier à mesure que la niche écologique dans laquelle se sont développées les sociétés humaines

est bouleversée.

Parmi ces bouleversements, ceux concernant le cycle de l’eau et en particulier les précipitations

revêtent une importance capitale puisque ce sont ces dernières qui déterminent la disponibilité de la

ressource en eau, indispensable à la vie et au fonctionnement des sociétés. Ces bouleversements se

déclinent différemment selon les échelles de temps et les régions considérées. Les systèmes de moussons,

situés dans la zone inter-tropicale, sont particulièrement sensibles aux perturbations climatiques.

C’est notamment le cas de la mousson d’Afrique de l’Ouest, qui se caractérise aussi par une forte

variabilité intrinsèque, résultat des multiples interactions entre le climat global et les processus locaux

et régionaux dont elle est faite.

La mousson d’Afrique de l’Ouest est à l’origine du régime des pluies au Sahel, région semi-aride

comprise entre le désert du Sahara au Nord et les forêts équatoriales au Sud. Ce régime des pluies

se caractérise notamment par une saisonnalité très marquée et une homogénéité climatologique qui

contraste avec la forte variabilité spatiale et temporelle des systèmes précipitants. Ces derniers sont

des phénomènes météorologiques considérés parmi les plus puissants au monde [Zipser et al., 2006],

capables d’apporter d’importantes quantités d’eau en quelques heures, et entrecoupés de périodes

sèches et chaudes favorisant une forte évaporation. Les deux principaux impacts associés à un régime

des pluies erratiques sont donc les risques de sécheresses et d’inondations. Il est dès lors crucial

de documenter toute modification du régime des pluies, afin d’envisager des pratiques d’adaptation

pertinentes aux changements en cours et à venir. Cet enjeu est d’autant plus critique dans une région

du monde proche des seuils d’habitabilité en termes de température, d’humidité et de disponiblité

de l’eau, où la croissance démographique exacerbe l’exposition des populations et où d’importants

changements sont attendus avec le réchauffement global.
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Préambule

L’étude des évolutions passées et futures du régime des pluies sahélien est confrontée à un problème

de taille : la disponiblité des données. La densité limitée des réseaux d’observation au sol, la fiabilité

discutable des données satellites et la simplification des processus de génération des pluies dans

les modèles de climat sont autant de facteurs compliquant les études. La nature essentiellement

convective des systèmes précipitants, avec leur forte variabilité spatiale et temporelle, accentue la

difficulté à correctement rendre compte de leurs caractéristiques climatologiques et notamment de

leurs évolutions. Dès lors, une évaluation robuste des évolutions passées et futures ne peut se faire

qu’en ayant recours à des approches statistiques spécifiquement dédiées, permettant de limiter les

effets d’échantillonnage et de quantifier les incertitudes. Cette thèse s’attache ainsi à contribuer

à mieux comprendre l’évolution récente et future des systèmes précipitants associés à la mousson

d’Afrique de l’Ouest en ciblant la région du Sahel et en inspectant de façon approfondie les événements

de pluies extrêmes.

Ce manuscrit est organisé en 5 grandes parties. Dans la première il est montré comment ce

travail s’inscrit dans les contextes climatiques globaux et régionaux actuels. Le premier est largement

décrit par les récents rapports du GIEC (Groupe Inter-gouvernemental d’experts sur l’Evolution

du Climat) ; néanmoins, il n’est pas superflu de rappeler quelques éléments essentiels comme : la

nature anthropique du changement actuel, son irreversibilité, les efforts d’atténuation et d’adaptation

qu’il engendre, et les questions sociétales et éthiques que cela pose (Chapitre I). Une description

du contexte hydro-climatique et socio-économique du Sahel est quant à elle nécessaire pour bien

comprendre les particularités régionales de ces changements, et ainsi poser les questions de recherche

qui définissent le contour scientifique de ce manuscrit (Chapitre II). Ces questions sont fortement

contraintes par la disponibilité des données de pluie sur la région, décrites au Chapitre III. Les

objectifs sont énoncés dans le Chapitre IV.

Les outils méthodologiques utilisés pour atteindre ces objectifs sont décrits dans la Partie II,

avec un accent particulier mis sur la modélisation statistique des pluies, notamment extrêmes, dans

un contexte non-stationnaire à des fins de détection de tendances (Chapitre V). Les méthodes

d’attribution des évolutions du régime des pluies sahélien sont décrites au Chapitre VI.

Les résultats de détection des évolutions des pluies extrêmes sont présentés dans la Partie III, avec

un premier volet principalement méthodologique (Chapitre VII) et un deuxième volet davantage

climatologique (Chapitre VIII).

Les résultats relatifs à l’attribution (Chapitre IX) et à la projection (Chapitre X) des évolutions

pluviométriques font l’objet de la partie Partie IV.

La Partie V clôt ce manuscrit avec les conclusions de ce travail et en exposant quelques questions

qui ont émergé au cours de ces travaux et qui pourraient être adressées lors de futures recherches.
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CONTEXTE, DONNÉES ET OBJECTIFS

3





I
Contexte global

Dans ce chapitre sont tout d’abord exposées quelques notions très générales sur le fonctionnement

du climat et le contexte dans lequel s’inscrit ce travail de thèse, qui est celui d’un climat de plus en

plus profondément modifié par les activités humaines. Dans un second temps, un focus est fait sur le

cycle de l’eau et plus précisément sur sa composante atmosphérique que sont les précipitations, objet

central du travail présenté dans ce manuscrit.

Généralités

Au sommet de son atmosphère, la Terre reçoit du soleil, en moyenne globale et annuelle, une

puissance de 342 W m−2. Du fait de la forme quasi-sphérique de notre planète, de son inclinaison 1 et

de sa rotation sur elle-même et autour du soleil, cette puissance n’est pas reçue de manière homogène,

ni dans le temps, ni dans l’espace : en moyenne annuelle, elle est plus importante à l’équateur qu’aux

pôles (figure I.1a, courbes du haut) ; elle est également plus importante en été dans l’hémisphère

Nord, plus importante le jour que la nuit. Pour être dans un état d’équilibre (sur des échelles de temps

longues), la Terre doit rayonner une puissance égale vers l’espace. Les circulations atmosphérique et

océanique re-distribuent l’énergie vers les régions où elle est déficitaire, qui ont alors un bilan radiatif

négatif : la puissance émise est supérieure à la puissance reçue, comme illustré par la figure I.1a

(courbe du bas, zones bleues) et la figure I.1b.

1. par rapport au plan de l’ellipse
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Chapitre I. Contexte global

(a) (b)

Figure I.1 – (a) Flux moyen annuel (W m−2) du rayonnement absorbé, émis et net (absorbé-émis) en fonction
de la latitude. Les zones roses (bleues) indiquent un surplus (déficit) de rayonnement absorbé.
(b) Rayonnement net moyen (W m−2) sur juin-juillet-août. (Source : Wallace & Hobbs, 2006)

Sur des échelles de temps plus longues (décennie, siècle, millénaire), ce sont l’ensemble des compo-

santes du système Terre qui sont impliquées dans le fonctionnement du climat : en plus de l’atmosphère

et de l’océan, l’hydrosphère (rivières, lacs, nappes phréatiques), la cryosphère (calottes polaires,

glaciers de montagne, neige, banquise, pergélisol 1), la biosphère (ensemble des organismes vivants) et

la lithosphère (plaques continentales, roches, sols) interagissent à travers des échanges de matière et

d’énergie. Il résulte de ces interactions des comportements de température et de précipitation (entre

autres variables) bien spécifiques, comme illustré par la figure I.2.

(a) (b)

Figure I.2 – (a) Température annuelle moyenne de l’air à 2 mètres (◦C) sur la période 1981–2010 d’après la
réanalyse ERA5. (b) Precipitation annuelle moyenne (m) entre 60 ◦S et 60 ◦N sur la période
1998–2018 d’après les données satellites CMORPH. (Source : https://climatereanalyzer.org)

La nature intrinsèquement chaotique de ces interactions (cf. les travaux pionniers de Lorenz, 1963,

voir aussi Ghil et al., 2008) génère des fluctuations de ces variables, appelées variabilité interne. En

plus de l’énergie reçue du soleil, ce système climatique est soumis à d’autres forçages externes pouvant

être naturels (par exemple, le volcanisme) et anthropiques (modification de la composition chimique

de l’atmosphère, changements d’usage des terres) ; ces forçages, non constants dans le temps et dans

l’espace, génèrent également des fluctuations climatiques.

1. Sol gelé en permanence.
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1. Un climat qui se modifie sous l’action humaine : tour d’horizon

Une façon de rendre compte du système climatique est d’utiliser des statistiques comme la moyenne

(voir par exemple la figure I.2), l’écart-type, les valeurs minimales et maximales, etc, et ce pour

différentes variables météorologiques (température, précipitation, vent, humidité, etc). Ces statistiques

sont calculées sur des périodes de temps longues et témoignent d’un comportement sur cette période.

Ainsi, “le climat est ce que l’on attend, la météo est ce que l’on a”1. Ces statistiques font parfois

émerger des formes de simplicité sur lesquelles s’appuyer pour prendre des décisions [Held, 2014] :

pour passer des vacances ensoleillées, mieux vaut prévoir d’aller au bord de la Méditerranée en août

qu’en octobre sur l’̂ıle de Skye.

1. Un climat qui se modifie sous l’action humaine : tour

d’horizon

1.1. Une myriade de facettes

L’origine humaine du changement climatique est aujourd’hui sans équivoque [Masson-Delmotte

et al., 2021]. Ce “réchauffement global” correspond à une augmentation de la quantité de chaleur

stockée au sein du système climatique (“atmosphère, océan et terres émergées”, Masson-Delmotte

et al., 2021), dont l’augmentation de la température de surface moyenne de la Terre (Global Mean

Surface Température, GMST 2) n’est qu’un aspect : elle ne représente qu’une infime partie de la

quantité de chaleur accumulée (1 %, voir figure I.3a). L’augmentation de la GMST reste néanmoins

largement utilisée pour communiquer sur le changement climatique parce que “le réchauffement de

la surface a un impact direct sur les personnes, est facilement compris par le public et est également

l’exemple canonique du changement climatique qui est emblématique depuis de nombreuses années”

[Hawkins et al., 2014b]. Cet emblème masque cependant une multitude d’autres variables impactées

par les activités humaines : bilan d’énergie de la Terre, étendue de la glace de mer, contenu énergétique

des océans, précipitations, enneigement, niveau des mers, etc.

Ces variables sont plus ou moins sensibles aux forçages anthropiques – émissions de gaz à effet

de serre (GES) notamment – et ont une variabilité naturelle plus ou moins forte sur une échelle de

temps de quelques décennies. Ces deux aspects – sensibilité et variabilité – déterminent le potentiel

à détecter un changement systématique : tendance à la hausse (pour la température ou le niveau

des mers) ou à la baisse (glace de mer et enneigement). Un exemple de ce dualisme est donné par

le “hiatus” qu’a connu la tendance au réchauffement sur la période 1998–2012 : alors que la hausse

des températures a effectivement connu un ralentissement [Trenberth & Fasullo, 2013], le bilan

d’énergie de la Terre [Trenberth et al., 2014] et le contenu thermique des océans [Balmaseda

et al., 2013] ont continué de montrer des signes implacables de réchauffement.

1. Maxime populaire.
2. Définie comme la “moyenne mondiale estimée des températures de l’air à proximité de la surface sur les terres

et la glace de mer, et des températures de la surface de la mer dans les régions océaniques libres de glace.” Cette
mesure est différente de la température moyenne de l’air à la surface (Global mean Surface Air Temperature, GSAT),
définie comme la “moyenne mondiale des températures de l’air proche de la surface sur les terres et les océans” (voir
https://www.ipcc.ch/sr15/chapter/glossary/). Contrairement à la GMST, la GSAT n’est pas directement observée.
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Chapitre I. Contexte global

Les effets du changement climatique sont aussi différemment perceptibles selon la mesure utilisée.

Par exemple, pour la température de surface, il est établi que globalement, les minimales journali-

ères augmentent davantage que les maximales et qu’en Europe, les valeurs maximales augmentent

davantage l’été que l’hiver [Dunn et al., 2020]. Ainsi, les valeurs moyennes ne rendent pas complè-

tement compte du changement de climat ressenti ; les événements extrêmes sont également amenés

à évoluer plus ou moins fortement selon la variable analysée. L’intégralité du climat (toutes les

variables et toutes les métriques associées) conditionne nos comportements et pratiques (habitudes

de vie, protections aux événements extrêmes, etc) ; la vitesse à laquelle cette intégralité change nous

désadapte plus ou moins rapidement.

1.2. Un voyage sans retour

En moyenne sur la période 2010–2019, les émissions de GES liées à la combustion d’énergies fossiles

ont augmenté de 1.3 % an−1 – en léger recul par rapport à la décennie précédente [Friedlingstein

et al., 2019] – pour atteindre en 2019 un pic à 51.5 Gt équivalent CO2
1 [UNEP, 2021]. Cumulées, ces

émissions portent la concentration atmosphérique en CO2 à 409.9 ppm en 2019 2 ; il faut remonter

2 millions d’années pour retrouver une telle valeur [Bartoli et al., 2011], et les reconstructions

paléo-climatologiques de Foster et al. [2017] suggèrent que sans fléchissement des émissions, cette

concentration pourrait dépasser les valeurs des 420 derniers millions d’années au milieu du siècle

prochain (voir aussi Arias et al., 2021, figure TS.1). Si ces valeurs de concentration peuvent dans

l’absolu parâıtre faibles, Lacis et al. [2010] montrent que le CO2 est, parmi les GES qui ne condensent

pas 3, “le gaz atmosphérique clé qui exerce un contrôle principal sur l’intensité de l’effet de serre

terrestre”.

Un peu plus de la moitié des 700 GtC 4 émises depuis 1750 par la combustion d’énergies fossiles

et les changements d’usage des sols a été absorbée par les puits océaniques (∼ 23 %) et continentaux

(∼ 31 %) [Arias et al., 2021]. Le déséquilibre radiatif de la Terre induit par les 46 % restant dans

l’atmosphère, avec un forçage radiatif additionnel ≈ 2.16 W m−2 en 2019 par rapport au niveau de

1750 5, entraine une augmentation de la quantité de chaleur stockée dans le système climatique ; 90

% de cette chaleur excédentaire s’est accumulée dans les océans [Trenberth et al., 2014 ; Cheng

et al., 2019], augmentant les températures de surface de la mer (SST) puis des profondeurs.

L’océan est à la fois ce qui, à court terme, nous préserve d’une augmentation trop brutale des

températures et des changements qui vont avec et, à long terme, ce qui nous condamne à un chan-

gement définitif ; d’après Solomon et al. [2009], le réchauffement anthropique est irréversible sur

plusieurs milliers d’années. Il est aujourd’hui estimé qu’un arrêt des émissions de GES se traduirait

par une quasi-stabilisation de la température moyenne à brève échéance [MacDougall et al., 2020].

Ce Zero Emission Commitment (ZEC, à différencier du Net Zero Emissions 6) est lié à un équilibre

1. Cette valeur est de 58.1 Gt éq. CO2 lorsque les changements d’usage des terres sont pris en compte.
2. Voir https://gml.noaa.gov/ccgg/
3. Réalisant 25 % de l’effet de serre, les 75 % restant venant de la vapeur d’eau [Bengtsson, 2010].
4. 1 tCO2 = 0.27 tC
5. Pour le CO2 seul, le forçage radiatif effectif (effective radiative forcing, ERF) anthropique total est de 2.72 W

m−2 [Arias et al., 2021].
6. “Les zéros émissions nettes sont atteintes lorsque les émissions anthropiques de gaz à effet de

serre dans l’atmosphère sont équilibrées par les absorptions anthropiques sur une période donnée”.
(https://www.ipcc.ch/sr15/chapter/glossary/)
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1. Un climat qui se modifie sous l’action humaine : tour d’horizon

entre la libération progressive de la chaleur accumulée dans les océans d’une part (effet réchauffant),

et l’efficacité des puits de carbone (océan et végétation) d’autre part, qui font progressivement baisser

la concentration de GES (effet refroidissant). Ehlert & Zickfeld [2017] ont montré que le ZEC est

légèrement positif et d’autant plus élevé que i) la quantité de carbone accumulée avant l’arrêt des

émissions est importante, ii) la quantité de CO2 a été accumulée rapidement et iii) le ZEC est calculé

sur une longue période de temps.

Le ZEC et sa dépendance au scénario d’émission sont des éléments déterminants pour le calcul

du budget carbone, soit la quantité de carbone qu’il est possible d’émettre avant qu’une valeur de

réchauffement donnée soit atteinte. Ce calcul est rendu possible par la quasi-linéarité entre émissions

cumulées et niveau de réchauffement (Matthews et al., 2009, voir figure I.3b), une notion désignée

sous le nom de “réponse climatique transitoire aux émissions cumulées” (Transient Climate Response

to cumualtive Emissions, TCRE). La TCRE est estimée à 0.27–0.63 ◦C/1000 GtCO2 ou 1–2.3 ◦C/1000

GtC dans le climat actuel [Arias et al., 2021]. Le budget carbone est ainsi évalué, au 1er janvier

2020, à 400 (1150) GtCO2 pour avoir 66 % de chance de limiter le réchauffement à 1.5 ◦C (2 ◦C)

par rapport à 1850–1900 [Arias et al., 2021]. Ces chiffres sont affectés d’incertitudes liées notam-

ment au calcul du réchauffement déjà effectué (0.8–1.3 ◦C) et à la contribution de phénomènes non

représentés explicitement par les modèles de climat, tels que la fonte du pergélisol, qui pourrait libérer

d’importantes quantités de méthane [Rogelj et al., 2019].

(a) (b)

Figure I.3 – (a) Inventaire des changements d’énergie net cumulés au cours de la période 1971–2018 (Source :
Arias et al., 2021, figure TS.13). (b) Augmentation de GMST (◦C) entre 1850–1900 et 2050 en
fonction du cumul des émissions de CO2 (GtCO2) pour 5 scénarios d’émissions. La courbe noire
représente l’évolution de GMST observée. L’enveloppe grise représente l’évolution estimée en
tenant compte des activités humaines et de la variabilité naturelle. (Source : Masson-Delmotte
et al., 2021)

La représentation simplifiée des principales composantes du système climatique (océan, atmosphère,

végétation) et du cycle du carbone par les modèles de climat rend difficile la prise en compte de

l’existence de seuils physiques pour lesquels un élément du système passe d’un état stable à un

autre, de manière plus rapide que le passage en sens inverse. Ces seuils dans le système climatique
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Chapitre I. Contexte global

sont appelés points de bascule 1. Bien qu’une valeur précise (dans l’espace des variables impliquées)

soit difficile à estimer, il est probable que certains seuils physiques [Alley et al., 2003 ; Lenton

et al., 2019] et biologiques [Duffy et al., 2021 ; Heinze et al., 2021] aient déjà été franchis et que

d’autres leur emboitent le pas, mettant la planète sur une trajectoire de “Hothouse Earth”2, causant

de “sérieuses ruptures aux éco-systèmes, à la société et aux économies” [Steffen et al., 2018]. Une

telle éventualité conduit Kemp et al. [2022] a réclamer une plus grande attention pour les scénarios

catastrophiques de changement climatique, non seulement au sein de la communauté scientifique (les

auteurs suggèrent un rapport spécial du GIEC à ce sujet) mais également au sein des gestionnaires

de risques, des décideurs et de la société civile.

1.3. Des besoins d’adaptation

Le niveau de réchauffement déjà atteint a entrainé des modifications irréversibles du climat. De

plus, le climat n’est pas à l’équilibre énergétique [Von Schuckmann et al., 2016], et les efforts

d’atténuation certainement insuffisants dans la décennie en cours [UNEP, 2021] font que le climat

va continuer à se réchauffer ; cela rend probable le dépassement des 1.5 ◦C de réchauffement dans les

années ou décennies à venir [Rogelj et al., 2016 ; Kriegler et al., 2018]. Selon toute vraisemblance,

ces modifications climatiques et leurs impacts vont se poursuivre et s’amplifier [Hulme, 2020 ;

Pörtner et al., 2022]. Ces impacts sont non seulement liés aux aléas climatiques mais aussi à

l’exposition et à la vulnérabilité. La réduction de l’exposition et de la vulnérabilité sont les deux leviers

de l’adaptation, défini comme le “processus d’ajustement au climat réel ou prévu et à ses effets afin

de modérer les dommages ou de tirer parti des opportunités bénéfiques” [Pörtner et al., 2022]. Ce

processus est aujourd’hui nécessaire étant donné la rapidité, l’irréversibilité et la diversité des chan-

gements qui affectent tous les compartiments de ce qui rend la vie sur Terre possible [Rockström

et al., 2009].

L’augmentation des taux d’évolution biologique constatée chez certaines espèces vivantes [D́ıaz

et al., 2019b] montre que ce processus d’adaptation est déjà à l’œuvre. Néanmoins, cette preuve

d’une remarquable capacité d’adaptation ne suffit pas à compenser les pertes dues non seulement

au changement climatique mais également – et en premier lieu – à la destruction des habitats 3 et à

l’exploitation des organismes par la chasse et la pêche [D́ıaz et al., 2019b]. Parmi les autres mesures

d’adaptation des espèces, la migration vers de nouveaux lieux de vie (à plus haute latitude et/ou

altitude) perturbe les éco-systèmes de départ – par une réduction de la biodiversité – et d’accueil – via

des perturbations de la chaine alimentaire et l’exposition à de nouveaux agents pathogènes (Carlson

et al., 2022, voir aussi D́ıaz et al., 2019b). De plus, les changements de conditions climatiques déjà

atteints provoquent, dans certaines régions (pôles, haute-montagne, équateur), un dépassement de la

capacité d’adaptation des espèces. Ces différents facteurs contribuent à ce qui est considéré comme

la 6e extinction de masse [Ceballos et al., 2015 ; Ceballos et al., 2017 ; D́ıaz et al., 2019a].

1. Défini comme le “niveau de changement des propriétés d’un système au-delà duquel celui-ci se réorganise,
souvent de manière abrupte, et ne revient pas à l’état initial même si les facteurs de changement sont atténués.”
(https://www.ipcc.ch/sr15/chapter/glossary/)

2. Notion définie par les auteurs comme un emballement incontrôlé de mécanismes de rétro-actions au sein du
système Terre qui provoquerait une augmentation de la température bien au-delà des valeurs des 1.2 derniers millions
d’années.

3. Désignée sous l’appellation de “changements d’usage des terres”.
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1. Un climat qui se modifie sous l’action humaine : tour d’horizon

D’un point de vue plus anthropocentré, cette disparition accélérée des espèces vivantes altère “la

contribution de la nature à la qualité de vie” [D́ıaz et al., 2019b]. Parmi ces contributions, on peut

citer la production de nourriture, la régulation de la qualité de l’eau et des sols et le stockage de

carbone, nécessaire au maintien d’un équilibre climatique. Les civilisations et sociétés humaines se

sont elles aussi développées en fonction des conditions environnementales (voir par exemple Kuper &

Kröpelin, 2006) et ne sont donc pas exemptes de la nécessité d’adaptation. Parmi d’autres études,

Xu et al. [2020] montrent que sans atténuation des émissions de GES ou migration, d’ici 50 ans entre

1 et 3 milliards d’êtres humains vivront dans des conditions climatiques où aucun groupe d’individus

n’a été capable de se maintenir de manière durable au cours des derniers 6000 ans, posant un véritable

défi d’adaptation.

Les besoins d’adaptation à venir dépendront des décisions et des actions en matière d’atténuation

des émissions de GES. Ainsi, limiter le réchauffement à 1.5 ◦C par rapport à l’ère pré-industrielle

nécessite d’avoir réduit les émissions mondiales de 45 % en 2030 par rapport au niveau de 2010 1, pour

finalement atteindre la neutralité carbone en 2050 [Masson-Delmotte et al., 2018]. De tels choix

posent des questions de justice sociale. En effet, ces chiffres sont calculés à l’échelle globale, et ne

tiennent pas compte du fait i) que tous les habitants de la planète n’émettent pas les mêmes quantités

de GES, ii) que tous les pays n’ont pas contribué de la même façon au réchauffement déjà accompli, et

iii) que les capacités à mettre en place des mesures d’atténuation ne sont pas les mêmes pour tous les

pays. Partant de ces constats, le Réseau Action Climat propose une quantification qui peut sembler

plus éthique, selon laquelle la part “juste” de chaque pays dans cet effort dépend de sa capacité

financière et de sa responsabilité historique ; la part de la France s’élèverait ainsi à une réduction de

168 % de ses émissions en 2030 par rapport au niveaux de 1990, soit une réduction de 938 Mt éq.

CO2, un chiffre physiquement hors d’atteinte à l’échelle de la France [Holz et al., 2022]. Ce rapport

pointe donc la coopération internationale comme un moyen pour les pays développés d’atteindre

leurs objectifs de réduction éthiques, en aidant les pays en voie de développement, dont les attentes

de réduction sont largement supérieures à leur part “juste” (étant données leur moindre responsabilité

et capacité). Constatant que “le potentiel de croissance économique grâce aux économies d’énergie et

aux améliorations technologiques est plus important dans les pays en développement”, Leroy & Van

Tatenhove [2000] suggèrent que“du point de vue de l’environnement mondial, les pays industrialisés

pourraient donc optimiser leur aide financière au Sud en fournissant des incitations à l’adoption de

technologies plus propres et plus efficaces, et aider le Sud à sauter le pas d’une industrialisation sale

et à forte intensité de main-d’œuvre.”

Il convient également de dire quelques mots au sujet du lien étroit qui unis atténuation et adaptation.

De manière générale, plus l’atténuation des émissions de GES est importante, plus grande est la

marge de manœuvre pour l’adaptation. Ce point est d’autant plus critique que certaines mesures

d’adaptation peuvent elles-même aller à l’encontre des objectifs de réduction des émissions (exemple

parmi d’autres : la climatisation). Dès lors, l’incertitude qui demeure quant à la trajectoire effective

des émissions futures contraint fortement l’évaluation du coût et donc la mise en place de mesures

d’adaptation pour le futur. La vitesse des changements est également un élément crucial qui condi-

tionne les besoins d’adaptation et leur temporalité. Enfin, il ne sera vraisemblablement pas possible

1. Soit une décroissance de ∼ 7 % an−1
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de s’adapter à tous les bouleversements occasionnés par le changement climatique et les dommages

environnementaux induits par les activités humaines.

Dans ce contexte, D́ıaz et al. [2019b] considèrent l’apport de connaissances et l’évaluation des

mesures possibles comme les deux premières étapes du processus d’adaptation ; c’est précisément là

que se trouve la place du scientifique et dans ce périmètre que s’inscrit ce travail de thèse.

2. Les précipitations dans le système climatique : rôle et

modifications

Dans cette partie la pluie est envisagée comme objet physique, notamment son rôle dans la

régulation du climat et son comportement dans un monde qui se réchauffe.

2.1. Contraintes énergétiques et sensibilité hydrologique

L’évaporation, combinée à la transpiration des végétaux (évapo-transpiration), participe au bilan

d’énergie de surface de la Terre. Ce flux de chaleur latente (78 W m−2) est une perte d’énergie pour

la surface, compensant une partie des 168 W m−2 apportés par le rayonnement solaire 1 et des 324 W

m−2 rayonnés par l’atmosphère vers la surface [Trenberth & Stepaniak, 2004]. La vapeur d’eau

évaporée à la surface réchauffe l’atmosphère grâce à la chaleur latente libérée lors de la condensation.

Une partie de cette chaleur est rayonnée vers l’espace, l’autre partie vers la surface. Ainsi, la branche

atmosphérique du cycle de l’eau permet de refroidir la surface et de réchauffer l’atmosphère en un

cycle qui contribue au maintien de la Terre dans son équilibre énergétique. Tout forçage externe au

système climatique qui déséquilibre le bilan d’énergie de la Terre a ainsi un effet sur les précipitations,

impliquant des mécanismes radiatifs, thermodynamiques et dynamiques.

Pendergrass & Hartmann [2014b] adoptent un cadre de travail basé sur le bilan d’énergie de

l’atmosphère 2 pour étudier la réponse des précipitations globales moyennes à une augmentation de

la concentration en GES. Le bilan d’eau de l’atmosphère étant équilibré sur des échelles de temps

longues, l’évaporation est égale au flux de précipitation P . Les auteurs trouvent une augmentation

de P , ∆P = 1.1 W m−2 K−1 en réponse à un doublement de la concentration en CO2, ce qui

équivaut à une sensibilité hydrologique (SH) de 1.4 % K−1 3. Cette valeur correspond à la réponse

rapide (transitoire) de la précipitation moyenne et est à mettre en regard de la valeur de ∼ 2.5 %

K−1, correspondant à la réponse lente (long-terme i.e. à l’équilibre, voir Allen & Ingram, 2002 ;

Stephens & Ellis, 2008 ; Andrews & Forster, 2010 ; Pendergrass, 2020). Les différents temps

de réponse et mécanismes d’ajustement de la précipitation globale à l’élévation de la concentration

atmosphérique en GES sont résumés par la figure I.4.

1. Soit 50 % des 342 W m−2 reçu au sommet de l’atmosphère.

2.
dEa
dt

= S + LE + R, où le terme de gauche représente la variation d’énergie de l’atmosphère, S et LE sont les

flux de chaleur sensible et latente entre la surface et l’atmosphère (E est l’évaporation, L ≈ 2500.103 J kg−1 la chaleur
latente de condensation), et R représente le rayonnement net (solaire et thermique).

3. Les W m−2 sont convertis en mm d−1 en multipliant par le facteur
86400× 1000/ρwater

L
=

1

29
mm d−1 W−1 m2

[Muller & O’Gorman, 2011]. Dès lors, 1.1 / (29 × 2.7) = 1.4 % K−1 où 2.7 mm d−1 est la précipitation journalière
globale moyenne.
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Figure I.4 – (A) Bilan d’énergie de l’atmosphère ; (B) Réponse instantanée (quelques semaines) au forçage
radiatif ; (C) Ajustement atmosphérique rapide (∼ 1 an) ; (D) Ajustement semi-rapide (1–10
ans) impliquant la surface et la végétation ; (E) Réponse lente (10–100 ans) faisant intervenir les
rétroactions avec l’océan, les continents et l’atmosphère. (Source : Allan et al., 2020)

La précipitation globale répond à d’autres types de forçages comme la concentration en aérosols. Le

carbone suie, par exemple, par son effet de réchauffement de la troposphère (via l’absorption d’une

partie du rayonnement solaire), diminue les précipitations [Pendergrass & Hartmann, 2014b ;

Allan et al., 2020], avec une dépendance à l’altitude de la perturbation [Ming et al., 2010]. Les

particules sulfatées émises par les activités industrielles et naturelles réfléchissent quant à elle une

partie du rayonnement solaire incident, ce qui limite l’évaporation et, par suite, réduit les précipita-

tions, avec une sensibilité estimées à 3.6 % K−1 1[Salzmann, 2016]. Salzmann [2016] pointe l’effet

des particules sulfatées, opposé à celui des GES, comme responsable du manque de signal sur les pré-

cipitations moyennes globales au cours du 20e siècle, par effet de compensation (explication partagée

par Wu et al., 2013).

2.2. Contrainte thermodynamique : la relation de Clausius-Clapeyron

Comme expliqué dans la Section 2.1, sur de larges échelles de temps et d’espace les précipitations

sont régies par des aspects énergétiques. Il en va différemment pour les échelles de temps journalières

et événementielles. La capacité de l’atmosphère à contenir de la vapeur d’eau 2 augmente avec la

température suivant un taux de ∼ 6,5 % K−1 aux températures usuellement rencontrées sur Terre,

d’après la relation de Clausius-Clapeyron (CC) 3. Le paradigme dominant dans l’étude de la réponse

des précipitations au réchauffement de l’atmosphère est qu’à l’échelle événementielle/journalière,

le flux de précipitation varie avec la pression de vapeur à saturation [Allen & Ingram, 2002 ;

Trenberth et al., 2003 ; Held & Soden, 2006]. La validité d’un tel paradigme nécessite que les

hypothèses suivantes soient vérifiées :

1. Par degré de refroidissement dû à la présence d’aérosols.
2. Une propriété appelée pression de vapeur à saturation ou tension de vapeur.

3.
des
dT

=
L× es
Rv × T 2

où es est la pression de vapeur à saturation (Pa), L est la chaleur latente de condensation, Rv =

461 J kg−1 K−1 est la constante spécifique de la vapeur d’eau et T est la température (K).
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- l’humidité relative demeure constante, une hypothèse étayée par les observations et les modèles

[Dai, 2006],

- l’efficacité des précipitations est constante (confirmé par les simulations de Muller et al., 2011

et Romps, 2011),

- la circulation atmosphérique n’est pas modifiée, un point discuté à la Section 2.3.

Ce cadre a été largement utilisé pour évaluer la sensibilité des extrêmes de pluie à la température

de l’air dans le climat actuel afin, d’une part, de mieux comprendre les mécanismes à l’œuvre

dans ces événements et d’autre part, d’estimer leur possible comportement en climat futur. En

comparant observations satellites et modèles de climat, Allan & Soden [2008] montrent que seule

l’augmentation de la fréquence des événements les plus forts (supérieurs au 95e percentile) est

cohérente avec la relation de CC. Lenderink & Meijgaard [2008] rapportent un taux d’augmentation

de précipitation journalière proche de 7 % K−1 pour des températures comprises entre -2 et 12 ◦C

et plus faible au-delà (figure I.5a). Les précipitations extrêmes horaires augmentent quant à elle avec

un taux proche du double, pour des températures allant jusqu’à 22 ◦C (figure I.5b). Les auteurs

suggèrent que la plus grande diversité de processus en jeu au pas de temps journalier explique cette

différence de sensibilité et de plage de températures pour laquelle cette relation de “scaling” se vérifie.

Guerreiro et al. [2018] révèlent des augmentations supérieures à trois fois le taux CC pour les ex-

trêmes de pluie horaires en Australie. L’étude globale de Utsumi et al. [2011] indique que les hautes

latitudes de l’hémisphère Nord (> 55 ◦N) connaissent une croissance monotone des extrêmes de pluie

en fonction de la température de l’air ; les moyennes latitudes (20 ◦N – 55 ◦N) ont une évolution en

forme de cloche tandis que dans les tropiques (20 ◦S – 20 ◦N), cette évolution est décroissante (figure

I.5c), possiblement liée au fait que dans les régions où la disponibilité en humidité est un facteur

limitant, l’augmentation de la température s’accompagne d’une baisse de l’humidité relative.
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(a) (b)

(c)

Figure I.5 – Percentiles d’intensité de précipitations (a) journalières (mm d−1) et (b) horaires (mm h−1)
observés à De Bilt (Pays-Bas) en fonction de la température moyenne journalière de l’air à 2 m.
Les taux correspondants à 0.5×, 1× et 2× Clausius-Clapeyron sont indiqués en pointillés gris,
noirs et rouges, respectivement. (Source : Lenderink & Meijgaard, 2008). (c) 99e percentile
de pluie journalière (mm d−1) en fonction de la température de l’air à la surface pour l’Est des
Etats-Unis (E.US), l’Australie (AS), la France (FR), l’Inde (IN), le Japon (JA) et la Thäılande
(TH). Les lignes noires représente le taux CC. (Source Utsumi et al., 2011)

Ce dernier aspect est repris par l’étude de Barbero et al. [2018], qui recommandent l’utilisation

de la température du point de rosée afin de mieux tenir compte de l’humidité effectivement présente

lors de l’événement précipitant. Néanmoins, l’étude de Bao et al. [2017] suggère que le refroidissement

lors d’un événement précipitant, en raison des conditions synoptiques (passage d’un front froid) est

responsable de taux négatifs. De plus, Bao et al. [2018] affirment qu’un changement de variable ne

résout pas complètement le problème d’échantillonnage lié à la forte co-variabilité entre température

et précipitation à l’échelle événementielle. Dans cette même ligne, Traxl et al. [2021] mettent en

évidence la forte dépendance des intensités de pluie extrême (supérieures au 90e percentile) à la chute

de la température au cours des quelques heures qui précèdent l’événement (en particulier pour les

cyclones tropicaux). D’autres co-variables, plus intégratrices que la seule température de l’air, ont
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été utilisées, comme par exemple la CAPE 1 (Convective Available Potential Energy, en J kg−1),

qui quantifie l’instabilité de l’atmosphère [Lenderink & Meijgaard, 2010 ; Panthou et al., 2014a].

Cette diversité d’approches et de résultats montre qu’il est difficile d’identifier une variable prédictrice

du comportement des pluies extrêmes dominante.

Des variations saisonnières de scaling sont reportées par Berg et al. [2009], qui incriminent

la nature différente des systèmes précipitants d’une saison à l’autre, avec une majorité de fronts

dépressionnaires en hiver et d’orages convectifs en été ; Berg et al. [2013] montrent que les pré-

cipitations stratiformes respectent un taux d’évolution proche de CC, tandis que les précipitations

convectives ont une sensibilité supérieure. Drobinski et al. [2016] expliquent la forme en cloche de la

relation température de surface–intensité des précipitations extrêmes en partie par l’effet orographique

qui, dans la région des Cévennes, force les ascendances d’air humide à des températures journalières

moyennes où la quantité d’eau disponible n’est pas exceptionnelle (< 15◦).

Enfin, rien n’indique que cette relation, établie en climat observé, reste valable en climat futur,

étant donnée la complexité des processus en jeu dans la formation des événements extrêmes de pluie

et leur réponse au réchauffement global. C’est le constat fait par Bao et al. [2017], qui comparent

les taux observés à ceux obtenus à l’aide d’un modèle de climat en scénario futur. Ce décalage peut

notamment venir de changements dans la dynamique (convergence des masses d’air, ascendances) ;

une évolution contrainte à 7 % K−1 est en effet conditionnée au fait que la dynamique dans laquelle

est contenu l’événement précipitant ne change pas avec le réchauffement global, ce qui n’est pas

cohérent avec le fait que la vapeur d’eau joue un rôle fondamental i) dans la dynamique du système

précipitant lui-même [Lenderink et al., 2017 ; Muller et al., 2011 ; Pendergrass, 2018] et ii) dans

la circulation atmosphérique régionale, notamment dans les tropiques [Schneider et al., 2010].

2.3. Circulation atmosphérique et contrastes spatiaux

Trenberth [1998] montre que l’évaporation locale est insuffisante pour alimenter à elle seule les

précipitations, la majeure partie des précipitations provenant de l’humidité transportée. Ce constat

illustre le rôle déterminant de la circulation atmosphérique dans le comportement des précipitations

aux échelles événementielles et climatologiques. Cette partie présente succinctement comment les

changements de dynamique dans un climat plus chaud impactent les précipitations.

2.3.1. Circulation de grande-échelle

L’étude de la réponse des précipitations tropicales aux réchauffement global induit par une augmen-

tation de la concentration en GES a mené à l’hypothèse selon laquelle les régions climatologiquement

humides connaitraient une augmentation des cumuls pluviométriques au dépend des régions clima-

tologiquement sèches, qui connaitraient un assèchement. Ce paradigme, nommé “rich-get-richer”,

est expliqué par Chou & Neelin [2004] comme résultant d’une rétroaction où le renforcement

de la convection (dans les zones climatologiquement convectives) entraine une augmentation de

la convergence d’humidité, ce qui renforce les précipitations, au dépend des zones en marge. Le

1. CAPE =
∫ zn
zf

g

(
Tv,parcel − Tv,env

Tv,env

)
où zf et zn sont les altitudes de convection libre et d’équilibre, respectivement

(en m). Tv,parcel et Tv,env désignent les températures virtuelles d’une parcelle d’air et de son environnement,
respectivement (en K).
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mécanisme de “mise augmentée”1 est pointé par les auteurs comme responsable d’un tel comporte-

ment.

La réponse de la circulation atmosphérique dans les tropiques a été largement étudiée et docu-

mentée grâce aux modèles de climat. En exprimant la précipitation moyenne P comme P = Mq,

où M est le flux (convectif) de masse d’air entre la couche limite et la troposphère libre et q le

rapport de mélange dans la couche limite, Held & Soden [2006] notent que l’augmentation de q

(∼ 6.5 % K−1) doit être compensée par une diminution de M pour permettre une augmentation

de P ∼ 2.5 % K−1. Cela se traduit par un ralentissement de la circulation atmosphérique tropicale,

élément robuste de la réponse du cycle hydrologique à l’augmentation de la concentration des GES.

En analysant un jeu de données similaire (modèles de climat CMIP3), Vecchi & Soden [2007]

notent un ralentissement plus important de la circulation zonale (circulation de Walker) que de la

circulation méridionale (cellule de Hadley), un phénomène préalablement observé sur le Pacifique par

Vecchi et al. [2006]. Le ralentissement de la circulation tropicale est associé à une augmentation de

la stabilité de l’atmosphère (sur de larges échelles spatiales et temporelles) et de l’altitude maximale

de la convection profonde [Chou & Chen, 2010], ainsi qu’à une expansion de la cellule de Hadley

[Schneider et al., 2010 ; Ma et al., 2018]. Cette dernière, également appelée expansion tropicale,

est une réponse robuste de la circulation atmosphérique tropicale au réchauffement global [Staten

et al., 2018].

Ces études sont menées à des échelles spatiales et temporelles larges, pour lesquelles Chou et al.

[2009] indiquent que “d’importants effets seront passés sous silence”. Ces auteurs notent que si, sur

de grandes échelles, la thermodynamique seule explique bien les changements de précipitation, une

analyse plus fine des mécanismes dynamiques est nécessaire pour comprendre les contrastes spatiaux

de ces changements. Un cadre de travail basé sur la décomposition du bilan d’humidité en termes

thermodynamiques et dynamiques permet de montrer l’importance de ces derniers à des échelles

régionales. C’est également la démarche de l’étude de Chadwick et al. [2013], qui montrent le rôle

dominant des changements spatiaux du flux convectif dans les anomalies régionales de précipitations.

Afin de mieux comprendre les rôles respectifs de la thermodynamique et de la dynamique dans les

changements de précipitation moyenne et extrêmes (99e percentile), Emori & Brown [2005] adoptent

une approche statistique 2 pour décrire le lien entre précipitation et vitesses verticales et ainsi établir

le rôle prépondérant de la composante thermodynamique dans les changements de précipitation :

la composante dynamique a une contribution significative seulement dans l’océan Pacifique tropical

– où elle cause une augmentation de P – et dans les régions sous-tropicales – où elle cause une

diminution de P . Pfahl et al. [2017] préfèrent une relation physique où le percentile de précipitation

extrême dépend du produit de la vitesse verticale et du gradient vertical d’humidité spécifique 3. La

figure I.6b montre le changement de précipitation journalière maximale annuelle dû à la composante

thermodynamique de cette relation : l’augmentation est spatialement homogène et explique la majeur

1. L’augmentation de température augmente la quantité d’humidité nécessaire pour atteindre une instabilité
suffisante (“upped ante”, voir Neelin et al., 2003).

2. P =
∫
PωPrωdω où Prω est la distribution des vitesses verticales du vent à 500 hPa et Pω est la pluie à vitesse

verticale ω donnée.

3. Pe ∼ −{ωe
dqs
dp
|θ∗} où Pe est le percentile de précipitation extrême, ωe est la vitesse verticale nette et

dqs
dp

est

le gradient vertical d’humidité spécifique le long d’une adiabatique humide à température potentielle équivalente à
saturation θ∗ constante. {.} représente une intégrale sur la verticale [O’Gorman & Schneider, 2009].
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partie du changement dans les moyennes et hautes latitudes (figure I.6a). La composante dynamique,

différence entre le scaling total et le scaling thermodynamique (figure I.6c), montre un comportement

plus hétérogène avec des taux négatifs dans la majeur partie des tropiques, allant jusqu’à contre-

balancer l’augmentation purement thermodynamique dans certaines zones.

(a)

(b) (c)

Figure I.6 – (a) Changement de la pluie journalière maximale annuelle (régression linéaire sur la période 1950–
2100 en scénario RCP8.5) et contributions (b) thermodynamique et (c) dynamique. (Source :
Pfahl et al., 2017)

Ces études montrent qu’une prise en compte des modifications des mécanismes atmosphériques

(expansion de la cellule de Hadley, ralentissement de la cellule de Walker par exemple) est nécessaire

pour expliquer les spécificités régionales de l’évolution future des précipitations. Néanmoins, le fort

couplage entre circulation tropicale et convection d’une part, et les disparités entre modèles dans la

représentation de cette dernière d’autre part, limitent la compréhension et la capacité de projection

des effets du réchauffement global sur les précipitations régionales [Shepherd, 2014 ; Pfahl et al.,

2017].

2.3.2. Dynamique des systèmes précipitants

Des changements dans la dynamique des systèmes précipitants sont pointés comme responsables

d’une intensification plus importante à des pas de temps infra-journaliers que journaliers [Westra

et al., 2014]. Cela est notamment observé par Lenderink & Meijgaard [2008] et Guerreiro et al.

[2018]. Cette augmentation plus marquée à des pas de temps courts est cruciale pour le risque de crues

éclairs, dont les conséquences matérielles et humaines sont exacerbées par le manque d’alerte qui les

caractérise [Ashley & Ashley, 2008]. Ce constat est partagé par Fowler et al. [2021] qui évoquent

la rétroaction positive due à la plus grande libération de chaleur latente dans une atmosphère plus
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humide, ce qui entraine des ascendances plus forte et un apport extérieur d’humidité plus important

(figure I.7, voir aussi Pendergrass, 2018).

Figure I.7 – Mécanismes de rétroaction affectant les précipitations convectives extrêmes. L’ordre de grandeur
de l’échelle spatiale, la direction du changement, le signe de la rétroaction et le niveau de confiance
sont indiqués pour chaque mécanisme (cf. légende. Source : Fowler et al., 2021)

Barbero et al. [2017] montrent néanmoins que l’évolution des extrêmes horaires est moins

facilement détectée que pour les extrêmes journaliers. En cause, l’extension spatiale restreinte des

fortes intensités horaires, difficilement observable par les réseaux d’observations au sol, ce qui mène

les auteurs à plaider pour une approche statistique régionale afin de maximiser les chances de détecter

des tendances significatives.

2.4. Changement de caractéristiques des précipitations : vers une

intensification hydro-climatique

Les attentes théoriques exposées précédemment, parfois mises à l’épreuve des observations, mon-

trent que dans un climat qui se réchauffe les précipitations sont modifiées de manière différente selon

l’échelle de temps et la région considérée. C’est le régime des pluies 1 dans son ensemble qui est

modifié, conduisant Trenberth et al. [2003] à souligner l’intérêt de documenter les changements de

caractéristiques des précipitations (intensité, occurrence, durée), avec une attention particulière pour

les événements extrêmes. Une atmosphère plus chaude pouvant contenir davantage de vapeur d’eau,

la saturation est atteinte après un temps plus long, augmentant ainsi la longueur des périodes sèches.

La quantité d’eau précipitable augmente également, rendant les événements de pluie plus intenses. Il

est donc attendu une augmentation des extrêmes secs et humides en conséquence du réchauffement

global [Fowler & Hennessy, 1995 ; Trenberth, 1999 ; Trenberth, 2011]. Ce phénomène, qualifié

d’intensification hydro-climatique par Giorgi et al. [2011], est illustré par la figure I.8.

1. “Le caractère de la distribution saisonnière des précipitations en un lieu donné.” [Kendrew, 1922]
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Figure I.8 – Représentation schématique de l’intensification hydro-climatique, avec des intensités et des
fréquences mensuelles moyennes en deux stations ayant le même cumul mensuel moyen mais
des régimes pluviométriques très différents. (Source : Trenberth, 2011)

A l’échelle globale, une augmentation de l’intensité et de la fréquence des précipitations extrêmes

est observée [Westra et al., 2013 ; Papalexiou & Montanari, 2019 ; Dunn et al., 2020]. De

telles évolutions sont également documentées régionalement, par exemple sur le bassin méditerranéen

[Alpert et al., 2002], le Sud-Est de la France [Blanchet et al., 2018], le Sahel central d’Afrique de

l’Ouest [Panthou et al., 2014b], en Australie [Wasko & Sharma, 2015] et aux Etats-Unis [Kunkel

et al., 1999 ; Hoerling et al., 2016]. Les modèles de climat globaux et régionaux reproduisent ces

augmentations [Sillmann et al., 2013 ; Fischer & Knutti, 2016 ; Giorgi et al., 2019]. Cela a permis,

premièrement, de mener des études d’attribution qui ont montré le rôle des activités humaines [Min

et al., 2011 ; Zhang et al., 2013b] et des GES en particulier [Paik et al., 2020] dans ces évolutions 1 ; à

noter que ces études sont majoritairement concentrées sur l’hémisphère Nord, où se situent l’essentiel

des observations au sol. Deuxièmement, les mécanismes sous-jacents à ces modifications du cycle

hydrologique ont pu être étudié en détails.

L’étude de Pall et al. [2007] évalue le changement de l’intensité des pluies journalières dans un

scénario de croissance des émissions de CO2 au cours du 21e siècle. Les auteurs mettent notamment en

évidence une augmentation globale au-delà du 98e percentile de la distribution empirique des pluies

journalières (une diminution se produit en-deça dans les tropiques, et en-deça du 90e percentile dans

les moyennes latitudes). Dans une démarche similaire se basant sur plusieurs modèles globaux de

climat mais en se limitant aux tropiques (30 ◦S – 30 ◦N), Chou et al. [2012] trouvent une augmentation

de l’occurrence et de l’intensité des événements les plus forts, et, à l’inverse, une diminution de la

fréquence et de l’intensité des pluies faibles. Ils notent que la thermodynamique seule (augmentation

de l’humidité spécifique) augmente la fréquence et l’intensité des pluies, tandis que la dynamique

(atmosphère plus stable, ascendances réduites) a pour effet de réduire l’occurrence des événements,

à l’exception des plus forts.

Pendergrass & Hartmann [2014c] proposent deux modes de déformation de la distribution

des pluies journalières sous l’effet d’un réchauffement global. Le premier consiste en une augmen-

tation uniforme (en relatif) de toute la distribution – ce qui a pour effet d’augmenter le cumul

de pluie –, tandis que dans le deuxième mode, la distribution est décalée, sans augmentation du

cumul. En appliquant ce cadre théorique aux simulations climatiques transitoires dans lesquelles la

concentration atmosphérique en CO2 augmente de 1 % par an en partant d’un état pré-industriel

(1 %CO2), Pendergrass & Hartmann [2014a] montrent qu’à l’échelle globale, la combinaison de

ces deux modes reproduit 2/3 du changement de la distribution des pluies journalières sous l’effet

1. Les émissions anthropiques d’aérosols et les facteurs naturels n’ont qu’une “influence marginale” [Paik et al.,
2020].
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2. Les précipitations dans le système climatique : rôle et modifications

d’un doublement de la concentration en CO2 (figure I.9). Cela se traduit par une augmentation plus

importante de l’intensité et de la fréquence des événements les plus forts, alors que les pluies moyennes

diminuent, illustrant la forte sensibilité des pluies extrêmes au réchauffement induit par le CO2, établie

dès la fin du 20e siècle [Fowler & Hennessy, 1995 ; Groisman et al., 1999 ; Trenberth, 1999].

Figure I.9 – Moyenne multi-modèles de la réponse globale des précipitation (mm/d/K) à un doublement de la
concentration atmosphérique en CO2 (courbe noire) pour chaque intensité de pluie (mm/d). Les
différents modes de déformation de la distribution sont indiqués en violet (augmentation), vert
(décalage) et rose (augmentation+décalage). (Source : Pendergrass & Hartmann, 2014a)

Pendergrass & Hartmann [2014a] suggèrent que davantage de précipitation se produisant sous

la forme d’événements intenses permet de réconcilier les aspects énergétiques et thermodynamiques

qui contraignent les précipitations (cf. les sections 2.1 et 2.2 ci-dessus). Ce lien étroit entre cumuls

moyens et extrêmes est partagé par Lehmann et al. [2018], qui montrent que la tendance à une aug-

mentation des records de précipitation mensuelle est significativement corrélée à une augmentation de

la pluviométrie moyenne. D’autre part, questionnant le lien entre sensibilité hydrologique et extrêmes

de pluie à l’échelle régionale dans les modèles de climat, Thackeray et al. [2018] montrent la forte

corrélation entre changement des extrêmes (p99) et sensibilité hydrologique, notamment dans les

tropiques. De plus, ces auteurs montrent que plus un modèle simule une forte contribution des extrê-

mes (> p99) au changement de pluie totale, moins les événements non-extrêmes (< p99) contribuent

à ce changement. Une explication proposée est la plus forte stabilisation de l’atmosphère qui résulte

d’une convection localement plus forte, supprimant ainsi les événements les plus modérés dans les

régions adjacentes. L’intensification des extrêmes peut donc être vue comme le reflet de changements

affectant toute la distribution des pluies et comme le résultat des contraintes physiques qui régissent

ce processus.

21



Chapitre I. Contexte global

Bilan et questions en suspend à l’échelle globale

Il est aujourd’hui avéré que le climat change sous l’effet des activités humaines et que ces change-

ments vont s’inscrire dans le temps long, avec des conséquences potentiellement dévastatrices pour

les écosystèmes et les sociétés humaines. Cela engendre d’importants besoin d’adaptation à tous

les niveaux (de l’individuel à l’international) et dans tous les secteurs (économiques, sociétaux,

politiques, techniques, etc). Le cycle de l’eau et notamment sa branche atmosphérique, partie

intégrante de la machine climatique terrestre, est modifié en profondeur. En réponse à des contraintes

de natures énergétiques et thermodynamiques, il est attendu que les caractéristiques des précipi-

tations (intensité, fréquence, durée, extension spatiale) changent. Ces changements ne sont pas

homogènes dans l’espace, les modifications de la circulation atmosphérique étant à l’origine de

contrastes spatiaux. À l’échelle événementielle, la dynamique atmosphérique est également à l’origine

d’évolutions plus importantes i) sur des pas de temps courts et ii) pour les événements les plus forts,

via des mécanismes de rétroactions au sein des systèmes précipitants. L’augmentation de l’intensité

des événements pluvieux et de la durée séparant deux événements constitue les deux composantes

du phénomène d’intensification hydro-climatique. Une attention spéciale peut donc être portée aux

événements extrêmes de pluie pour au moins deux raisons : premièrement, ce sont des phénomènes

à fort impact pour les populations et les éco-systèmes et deuxièmement, ils sont particulièrement

sensibles au réchauffement de l’atmosphère. Un des défis scientifiques actuel est le diagnostic à

l’échelle régionale de ces évolutions ; alors que les diagnostics globaux établis par la communauté

scientifique servent de support pour la mise en place de mesures d’atténuation, nécessitant une

coopération internationale, les effets du changement climatique se font sentir à l’échelle régionale,

voire locale (bassin versant, région/parcelle agricole, trait de côte, etc). Un diagnostic à de telles

échelles spatiales est donc requis afin :

- d’éveiller les consciences sur les impacts attendus du réchauffement global, étape

incontournable pour se faire une idée du rapport coût–bénéfice de l’atténuation,

- d’établir des stratégies d’adaptation aux changements globaux, dont la dérive climatique fait

partie.

Si les tendances dans l’évolution des régimes de précipitation sont bien comprises à l’échelle

globale, car fondées sur des attentes théoriques et étayées par des observations et des simulations,

il en va différemment aux échelles régionales, pour plusieurs raisons parmi lesquelles : des jeux

d’observations potentiellement moins homogènes et de moins bonne qualité sur certaines régions,

une influence plus grande de processus locaux – dynamiques notamment – potentiellement moins

bien résolus par les modèles de climat et enfin une plus forte variabilité interne du climat sur des

échelles spatiales restreintes, ce qui entrave la capacité à détecter un signal.

Le Sahel est symbolique de ces trois écueils : les jeux d’observations y sont peu nombreux et de

qualité discutable, les modèles sont réputés pour y être peu performants concernant la simulation

des précipitations et la variabilité intrinsèque du climat y est forte. Afin de bien comprendre les

enjeux sur cette région et les difficultés méthodologiques liées à la description de son régime des

pluies, le chapitre suivant dresse un portrait détaillé de ce dernier et des impacts liés à la ressource

en eau.
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II
Contexte Sahélien

Le Sahel est une région particulièrement sensible aux effets du changement climatique et les enjeux

de société liés à la ressource en eau y sont forts. Après quelques généralités, la première partie de

ce chapitre est consacrée aux spécificités climatologiques de cette région et notamment à son régime

des pluies, objet central de ce manuscrit. La deuxième partie fournit des éléments de contexte socio-

économique, avec un focus particulier sur les enjeux liés à l’eau et au risque d’inondation.

Généralités

Le Sahel est la région d’Afrique qui s’étend de l’océan Indien à l’océan Atlantique et où s’opère

la transition entre le climat équatorial de la côte Guinéenne (5 ◦ – 10 ◦N) et celui, désertique, du

Sahara (>∼ 20 ◦N, figure II.1). Il existe plusieurs définitions du Sahel, selon le critère (climatologique,

écologique, géopolitique, culturel). La FAO (Food and Agriculture Organisation, instance des Nations

Unies) définie le Sahel comme la région où la pluviométrie annuelle est comprise entre 250 et 500 mm,

zone de limite de la végétation pérenne 1. D’après le classification de Köppen [1884] mise à jour par

Peel et al. [2007], le Sahel est une région aride, de steppe, et chaude 2. Dans ce manuscrit le Sahel

est réduit à sa partie Ouest-Africaine, dont le régime des pluies est piloté par la Mousson d’Afrique

de l’Ouest (MAO).

1. https://www.fao.org/3/j2517f/j2517f00.htm
2. Climat défini par 10 × Pth > MAP ≥ 5 × Pth avec Pth = 2 ×MAT + 28, où MAP et MAT sont respectivement

les moyennes annuelles de précipitation (mm) et de température (◦C).
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Chapitre II. Contexte Sahélien

Figure II.1 – Carte de l’Afrique du Nord. Le Sahel est situé entre le Sahara au Nord (jaune) et la zone
guinéenne au Sud (vert). (Source : expeditieaarde.blogspot.com)

Des études récentes ont montré que des changements significatifs sont déjà à l’œuvre en ce qui

concerne les conditions thermiques (température-humidité, voir Mahlstein et al., 2011 ; Mora et

al., 2017 ; Sylla et al., 2018 ; Matthews, 2018) dans les tropiques et en particulier au Sahel.

Les simulations climatiques pour le 21e siècle montrent que ces évolutions vont se poursuivre :

Diffenbaugh & Giorgi [2012] identifient le Sahel comme un “hot spot” du changement climatique,

considérant le niveau de changement attendu pour différentes variables liées à la température et aux

précipitations ; Sylla et al. [2018] classifient le Sahel en catégorie d’indice thermique de “prudence

extrême” de Mars à Novembre dans un scénario à +2 ◦ d’augmentation de température globale, ce

qui rendrait l’ensemble de la population sujette au stress thermique 1.

Les conditions d’habitabilité des régions semi-arides tropicales étant parmi les plus rudes de la

planète, en termes de température, d’humidité et d’accès à l’eau, de tels changements pourraient

avoir des conséquences particulièrement délétères pour les personnes et les économies [Scholes,

2020]. Les personnes travaillant à l’extérieur sont et seront particulièrement exposées, notamment

les travailleurs agricoles, qui représentent 60 % de la masse salariale en Afrique de l’Ouest [Mensah

et al., 2016]. Lima et al. [2021] estiment que la perte économique due à cette diminution indirecte de

la productivité est équivalente à la perte liée à l’impact direct de l’augmentation des températures

sur les cultures. La perte de revenu que cela engendre diminue d’autant les capacités d’adaptation des

populations concernées. De plus, seulement 7 % environ des surfaces cultivées sont irriguées au Sahel

[Frenken, 2005], ce qui rend la production agricole particulièrement vulnérable aux périodes de

sécheresse. Enfin, le fait qu’un nouveau climat émerge dans cette région du monde prive ses habitants

de l’importation de pratiques d’adaptation d’autres régions du monde, ajoutant à la vulnérabilité de

la région au réchauffement global.

Ce chapitre décrit dans un premier temps la Mousson d’Afrique de l’Ouest comme entité physique,

avec un focus sur la pluviométrie de la région Sahélienne. Dans un deuxième temps le projecteur est

mis sur les conséquences de ce régime pluviométrique et de ses évolutions en terme d’usages et

d’impacts.

1. Voir https://geoxc-apps.bd.esri.com/MoraLabs/GlobalRiskOfDeadlyHeat/index.html pour un aperçu de la
sévérité des vagues de chaleur futures pour différents scénarios et horizons temporels.
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1. La mousson d’Afrique de l’Ouest (MAO)

1. La mousson d’Afrique de l’Ouest (MAO)

Afin de bien comprendre les enjeux liés à la ressource en eau au Sahel, il convient de comprendre les

spécificités de son régime des pluies. La pluviométrie et donc la disponibilité de la ressource en eau au

Sahel est largement influencée par la MAO. Cette section propose une description de ce phénomène.

1.1. De la mousson globale aux systèmes précipitants du Sahel :

mécanismes

1.1.1. La mousson globale

Le phénomène de mousson est depuis longtemps considéré comme étant un changement dans

la direction des vents de surface résultant des contrastes thermiques océan-continent dictés par les

variations saisonnières du maximum d’ensoleillement [Halley, 1753 ; Webster, 1981]. L’image de

la mousson comme phénomène de brise de mer est revisitée par l’étude de Trenberth et al. [2000] ;

à partir d’une analyse en composantes principales de la divergence et de la vitesse verticale du

vent, les auteurs identifient deux modes principaux dans la circulation atmosphérique globale. Le

premier (60 % de la variance) implique les cellules de Hadley (circulation méridionale) et de Walker

(circulation zonale), avec une convergence dans les basses couches (925-800 hPa), une vitesse verticale

maximale à environ 400 hPa et une divergence maximale à 150 hPa. Ils notent que ce mode explique

une grande partie des précipitations dans les tropiques, constituant ainsi le phénomène de mousson

globale (voir figure II.2). Le deuxième mode (20 % de la variance) implique une circulation plus

mince et intense, avec une convergence maximale à 925 hPa, un maximum de vitesse verticale à 800

hPa et une divergence entre 750 et 350 hPa. Plus marqué à l’échelle régionale, ce mode conduit à

l’identification de plusieurs régions de moussons, dont l’Asie du Sud-Est et l’Afrique de l’Ouest (figure

II.2). Geen et al. [2020] proposent de considérer ces moussons régionales comme parties intégrantes

du phénomène de mousson globale : la déviation des vents de surface constitue un renforcement de

la mousson globale, localisé dans le temps et dans l’espace.
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Figure II.2 – (a) Moyenne 1980–2009 parmi 6 modèles CMIP6 de la pluie journalière (mm j−1) sur juin-
septembre (les zones avec une pluviométrie inférieure à 0.1 mm j−1 sont masquées). (b)
Différence de la pluie journalière moyenne entre l’été boréal (juin-septembre) et l’été austral
(janvier-avril). Le contour plein (tirets) délimite les zones où la différence est supérieure
(inférieure) à 2.5 mm j−1.

1.1.2. La Mousson d’Afrique de l’Ouest

Les avancées théoriques dans la description de la circulation atmosphérique en atmosphère humide

[Emanuel et al., 1994 ; Emanuel, 1995] ont conduit à une théorie pour expliquer le phénomène de

mousson régionale. Eltahir & Gong [1996] établissent le rôle du gradient méridional de l’entropie

de basses couches comme moteur de la circulation de mousson, avec un fort gradient entrainant une

circulation de mousson vigoureuse et des conditions humides sur le Sahel (figure II.3).

Figure II.3 – Schéma du fonctionnement de la circulation de mousson expliquée par le gradient méridional
d’entropie dans les basses couches. (Source : Eltahir & Gong, 1996)

La répartition des flux de chaleur latente et sensible dépendent de la SST (au Sud de 5 ◦N) et des

conditions de surface sur le continent (végétation, humidité du sol). Cette répartition exerce un fort

contrôle sur le gradient d’entropie, dont un équivalent est l’énergie statique humide (MSE 1). Cette

théorie a été confronté au constat observé d’un fort lien entre anomalies de SST dans le Golf de

Guinée et pluviométrie au Sahel (voir par exemple, Lamb, 1978). En particulier, les années de dipôle

de précipitation (Guinée humide-Sahel sec ou Guinée sèche-Sahel humide) ont servi de cas d’étude

pour éprouver cette théorie [Zheng et al., 1999 ; Fontaine & Philippon, 2000], tester la capacité

des modèles à représenter la variabilité interannuelle des précipitations [Messager et al., 2004 ; Vizy

1. MSE = cpT + Lq + gz où cp = 1 kJ K−1 kg−1 est la capacité thermique de l’air sec à pression constante, T est
la température (K), L = 2500 kJ kg−1 est la chaleur latente de vaporisation, q est l’humidité (kgvapeur kg−1

air ), g = 9.81
m s−2 l’accélération de la pesanteur et z l’altitude (m) [Neelin & Held, 1987].
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1. La mousson d’Afrique de l’Ouest (MAO)

& Cook, 2012] et apporter des éléments de compréhension quant aux mécanismes impliqués [Vizy

& Cook, 2002].

La dynamique atmosphérique de la MAO est illustrée par la figure II.4. Elle comprend une

circulation zonale constituée du jet d’Est tropical (Tropical Easterly Jet, TEJ) à haute altitude et

du jet d’Est africain (African Easterly Jet, AEJ), un vent thermique (issu de l’équilibre entre forces

de pression et de Coriolis) dans la moyenne troposphère. Cook [1999] montre, à partir d’expériences

de modélisation idéalisées, que l’AEJ ne se forme qu’en présence d’un gradient d’humidité du sol

réaliste ; ce dernier renforce le gradient de température lié au contraste océan-continent et imposé par

la variation saisonnière de l’ensoleillement. Le gradient de surface est communiqué à la troposphère

via la convection profonde/humide de la zone de convergence inter-tropicale (ZCIT), à environ 10
◦N, et via la convection mince/sèche de la dépression thermique saharienne (DTS), à environ 20 ◦N ;

Thorncroft & Blackburn [1999] montrent que la persistance de l’AEJ au cours de l’été boréal est

le résultat des circulations méridionales générées par ces deux sources de chaleur (voir aussi Chen,

2005).

Cette circulation méridionale est étudiée en détails par Shekhar & Boos [2017] : constituée

d’une zone de dépression/convergence proche de la surface (liée à la convection sèche sur le Sahara)

et d’un anticyclone/divergence en moyenne troposphère, ces auteurs montrent que les années humides

sur le Sahel sont associées à une migration plus au Nord et un ralentissement de cette circulation,

engendrant une moindre advection d’air sec depuis le Nord (un constat en ligne avec l’étude de Hill

et al., 2017).

Figure II.4 – Schéma de la circulation atmosphérique de la MAO avec ses principaux composants : le jet
d’Est africain (African Easterly Jet, AEJ), le jet d’Est tropical (Tropical Easterly Jet, TEJ) et
la circulation méridionale mince (Shallow Meridional Circulation, SMC). Les cercles avec une
croix (un point) indiquent une direction Est-Ouest (Ouest-Est) du vent. (Source : Shekhar &

Boos, 2017)

1.1.3. Systèmes précipitants

Geen et al. [2020] indiquent : “Alors que les moussons climatologiques et les ZCIT résultent d’une

dynamique à grande échelle agissant sur une saison et plus, les phénomènes responsables des pré-
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Chapitre II. Contexte Sahélien

cipitations sont transitoires et généralement de plus petites échelles spatiales et temporelles”. Les

circulations zonales et méridionales décrites précédemment sont bien établies climatologiquement

mais comportent des modes de variabilité. En particulier, l’instabilité de l’AEJ donne lieu au déve-

loppement d’ondes d’Est (African Easterly Waves, AEW), des perturbations du flux zonal moyen

situées à ∼ 600 hPa. Les AEW se propagent d’Est en Ouest à une vitesse de 8–12 m s−1 avec

une longueur d’onde comprise entre 2000 et 5000 km (voir par exemple Burpee, 1972 ; Kiladis

et al., 2006). Ces structures atmosphériques sont fortement couplées à la convection, à la fois dans

leur genèse et pour leur maintenance [Mekonnen et al., 2006]. Par les anomalies de convergence

d’humidité et de cisaillement de vents qu’elles génèrent, elles jouent un rôle important dans la

formation et la propagation des systèmes précipitants sur le Sahel [Peters & Tetzlaff, 1988 ; Fink

& Reiner, 2003], entrainant une forte modulation de la pluviométrie aux échelles intrasaisonnières

et interannuelles [Diedhiou et al., 1999]. Bien que ce soit un élément ni nécessaire, ni suffisant à la

pluie [Lebel et al., 2003], de récents travaux ont montré que certains des événements de pluie les plus

forts enregistrés au cours des dernières décennies sont associés au passage d’une onde d’Est [Lafore

et al., 2017 ; Engel et al., 2017 ; Vizy & Cook, 2022].

La grande majorité des événements de pluie sahéliens sont des systèmes convectifs de méso-échelle

(Mesoscale Convective Systems, MCS, voir Mathon et al., 2002). Un MCS est un agrégat organisé de

cellules convectives, se renforçant et s’atténuant mutuellement en fonction des conditions rencontrées

au cours de leur propagation, d’humidité du sol notamment [Taylor et al., 2011 ; Klein & Taylor,

2020]. Ces systèmes ont une trace au sol bien spécifique avec un front convectif et une trainée

stratiforme, une échelle spatiale de 100–1000 km (cf. figure II.5a) et une vitesse de propagation de

50–60 km h−1 [Mathon & Laurent, 2001]. Embarqués dans la circulation atmosphérique régionale,

ils génèrent aussi leur propre dynamique : la poche d’air froid qui se crée à l’avant du front convectif

par ré-évaporation des précipitations, en arrivant à la surface, s’étale et, en plus de soulever le sable

(cf. figure II.5b), pousse l’air chaud vers le haut, constituant l’un des mécanismes qui entretiennent

la convection et favorisent la propagation du MCS (voir Maddox, 1980 ; Houze, 2004 pour une

description détaillée des MCS). Plus généralement, les interactions entre la dynamique interne du

MCS et la dynamique régionale peuvent être amplificatrices ou destructrices [Tomassini, 2018].

(a) (b)

Figure II.5 – (a) Image infra-rouge d’un système convectif de méso-échelle (MCS) situé sur le Burkina Faso
le 1er septembre 2009, ayant apporté 261 mm de pluie en 24 h à Ouagadougou, dont 237 mm
en 6 h [Engel et al., 2017]. (b) Arrivée de la pluie sur le village de Hombori au Mali. (Crédits
photo : L.Kergouat, F.Guichard, Phototèque CNRS)
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1. La mousson d’Afrique de l’Ouest (MAO)

Partie intégrante d’un système de mousson globale, la MAO est, à l’échelle régionale, un système

fortement couplé entre océan, atmosphère et continent, faisant intervenir un grand nombre de mécani-

smes. Ces derniers, avec leurs échelles spatio-temporelles propres, sont responsables de la pluviométrie

sur l’Afrique de l’Ouest. De plus, leurs interactions, multiples, génèrent une forte variabilité sur une

large gamme d’échelles spatiales et temporelles, décrite en détails par Nicholson [2013].

1.2. Régime des pluies sahélien

1.2.1. Caractéristiques principales

La pluviométrie au Sahel se caractérise, climatologiquement, par une homogénéité de comporte-

ment. Elle est marquée par une forte saisonnalité : un début de saison des pluies vers le milieu du

printemps (mi-avril) suivi d’une augmentation progressive atteignant son maximum (∼ 7 mm j−1)

vers la mi-août ; ∼ 70 % du cumul annuel est alors atteint (figure II.6a). La pluviométrie décroit

ensuite progressivement du fait du retrait vers le Sud de la bande pluvieuse associée à la ZCIT. Au

cours de la deuxième quinzaine de juin la MAO passe du régime océanique au régime continental

[Lebel et al., 2003]. Cette particularité, appelée “saut de mousson”, est le résultat d’une évolution

non-linéaire du gradient de MSE dictée par la position de la DTS [Ramel et al., 2006]. Le saut de

mousson est un exemple de la variabilité intrasaisonnière de la MAO ; Sultan et al. [2003] mon-

trent que les fluctuations intrasaisonnnières de la MAO sur les gammes 10–25 jours et 25–60 jours

engendrent des variations du cycle saisonnier supérieures à 30 %. Ils relient ces deux principaux modes

de variabilité aux types de temps associés aux ondes d’Est d’une part et à l’oscillation de Madden-

Julian d’autre part. Janicot et al. [2011] expliquent le développement et la persistance de ces modes

de variabilité intrasaisonnière par la propagation d’ondes atmosphériques (ondes de Rossby, ondes de

Kelvin équatoriales) et les interactions entre surface et atmosphère.

Spatialement, la pluviométrie annuelle au Sahel se caractérise par deux grands traits. Premièrement,

un gradient latitudinal très marqué, dû au mouvement d’avancée et de retrait du maximum de

précipitation au cours de la saison des pluies (figure II.6b). Deuxièmement, l’inclinaison des isohyètes

selon un axe Sud-Est–Nord-Ouest, qui correspond à l’orientation de l’AEJ [Cook, 1999], témoignant

de l’importance de cet élément dans la configuration des pluies au Sahel.
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Figure II.6 – Moyenne 1980–2009 (a) du cycle saisonnier sur le Sahel (10 ◦ – 15◦N, 20 ◦W – 10 ◦E) (mm
j−1, courbe noire, axe vertical de gauche) et du cumul de pluie annuelle (%, courbe rouge, axe
vertical de droite), (b) du cumul de pluie sur la période juillet–septembre, (c) de l’intensité
moyenne des jours pluvieux (> 1 mm j−1) et (d) du nombre de jours pluvieux moyen annuel.

Le régime des pluies peut être décomposé à l’échelle journalière en une intensité moyenne et un

nombre de jours pluvieux moyen par an. Alors que l’intensité est relativement homogène sur la région

(figure II.6c), l’occurrence montre un comportement spatial semblable aux cumuls annuels (figure

II.6d) ; c’est le facteur qui influence en plus grande partie la distribution spatiale de la pluie annuelle.

Lebel et al. [2003] montrent que l’intensité journalière moyenne 1 est très largement influencée, au

cours de la saison des pluies, par le nombre d’événements pluvieux par jour, qui culmine à ∼ 0.8 en

août, entre 11 ◦N et 12 ◦N. Le cumul par événement a un comportement assez homogène dans le

temps et dans l’espace, les valeurs les plus fortes (∼ 12–13 mm j−1) se situant entre 9 ◦N et 14 ◦N

de mi-juin à fin-août, durant le cœur de la saison des pluies.

1.2.2. Systèmes précipitants et variabilité à l’échelle événementielle

A l’échelle des tropiques, Roca et al. [2014] montrent i) que les MCS qui ont une durée de vie

supérieure à 12 h représentent 75 % des précipitations totales annuelles et ii) que les MCS qui se

déplacent sur au moins 250 km représentent 60 % des précipitations totales annuelles. Plus récemment,

Roca & Fiolleau [2020] ont montré que les précipitations extrêmes sur le Sahel (> 250 mm j−1)

sont, dans 40 % des cas, associées à des MCS dont la durée de vie dépasse 24 h. De leur analyse des

1. R = nh où n est le nombre moyen d’événements pluvieux par jour et h est le cumul moyen par événement.
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systèmes précipitants apportant les pluies sur le Sahel, Lebel et al. [2003] concluent que 12 % des plus

gros systèmes (ayant une taille supérieure à 50000 km2 et une température de brillance inférieure à

233 K) représentent 93 % de la pluie estivale sur une zone de 16000 km2 au Niger. Un chiffre similaire

est donnée par Mathon et al. [2002], qui notent également que la variabilité interannuelle de la pluie

au Sahel résulte principalement des fluctuations du nombre de systèmes de ce type, leur intensité

moyenne restant relativement constante.

Les précipitations apportées par les MCS se caractérisent, à l’échelle événementielle, par une forte

hétérogénéité spatiale et une forte intermittence, comme illustré avec les figures II.7 et II.8, obtenues à

partir d’un réseau de pluviomètres haute-résolution de l’observation AMMA-CATCH au Niger (ACN,

Galle et al., 2018, voir Chapitre III).
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Figure II.7 – Champs d’intensité de pluie horaire (mm h−1) pour l’événement du 21 juillet 1994 observé
sur la zone de l’observatoire AMMA-CATCH Niger. La spatialisation est obtenue par krigeage
lagrangien à partir de 30 pluviomètres mesurant la pluie avec un pas de temps de 5 minutes
[Vischel et al., 2011]. Les champs de pluie, initialement à une résolution de 1 km–5 minutes,
sont aggregés à 4 km–1 heure. Les stations de Niamey (13.5 ◦N – 2.2 ◦E, cercle) et Koure (13.2
◦N – 2.6 ◦E, carré) sont indiquées sur chaque vignette. Les pluies nulles apparaissent en blanc.
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Figure II.8 – (a) Cumul de pluie (mm) de l’événement du 21 juillet 1994 et (b) séries temporelles des cumuls
de pluie horaires (mm) pour le même événement, enregistrées aux deux stations indiquées en (a)
et sur la figure II.7. Le cumul événementiel (mm) à chaque station est indiqué dans la légende.
La courbe en tirets représente la moyenne spatiale pour chaque pas de temps.

La variabilité spatiale et temporelle des champs de pluies est étudiée à l’échelle événementielle

(convective) par Balme et al. [2006], qui montrent notamment que 50 % du cumul de pluie annuelle

sur la zone d’observation ACN se répartie sur les 4 heures où l’intensité de pluie est supérieure à 35

mm h−1. Les auteurs mettent en évidence les forts gradients spatiaux à l’échelle annuelle (pouvant

aller jusqu’à 20–30 mm km−1, cf. figure II.8a), sans noter de comportement spatial particulier (d’une

année à une autre), ce qui s’explique par l’absence de topographie où autre élément pouvant générer

une organisation particulière. Cela contraste avec l’organisation illustrée en figure II.6b à l’échelle

pluri-annuelle, avec un gradient Nord-Sud de ∼ 1 mm km−1. Ainsi, à l’échelle annuelle, la variabilité

spatiale est principalement liée à la variabilité des champs de pluie tandis qu’à l’échelle pluri-annuelle

une forme d’organisation se met en place, du fait de mécanismes grande échelle pilotant la MAO

(ZCIT, AEJ).

1.3. Evolutions passées et futures du régime des pluies sahélien

1.3.1. Evolutions passées

1.3.1.a. Vision globale

La pluviométrie au Sahel varie fortement sur différentes échelles de temps. La variabilité millénaire

est illustrée par les épisodes de Sahara vert, qui trouvent leur origine dans les modifications de l’orbite

terrestre et de l’ensoleillement incident qui en résultent (voir par exemple Braconnot et al., 2019).

Ainsi, le contexte hydro-climatique récent, décrit par la suite, s’inscrit dans une période sèche, comme

montré par les reconstructions paléo-hydro-climatiques de Carré et al. [2019].

Les précipitations au Sahel présentent un mode de variabilité décennale particulièrement marquée

[Hubert et al., 1989 ; L’Hôte et al., 2002 ; Nicholson et al., 2018]. Cette variabilité est illustrée
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pour les cumuls annuels et les maxima annuels de pluie journalière par les figures II.9a et II.9b,

respectivement, pour la période 1950–2015 à l’aide d’indices standardisés obtenus à partir d’observations

au sol.
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Figure II.9 – Indice standardisé (SI) régional de précipitation (a) totale annuelle et (b) maximale annuelle
(journalière). L’enveloppe représente +/- un écart-type de la variabilité spatiale. La courbe en
trait plein représente les valeurs annuelles, la courbe en tirets représente une moyenne glissante
sur 11 ans. La période de référence pour la standardisation est 1950-2015. La courbe noire sur
(a) représente l’évolution du nombre de stations utilisées pour calculer les indices.

Après des années 50 et 60 anormalement humides (bien qu’un précédent ait déjà eu lieu à la fin

du 19e siècle, voir Nicholson et al., 2018), le Sahel a connu deux décennies 70 et 80 particulièrement

sèches, sans précédent dans l’histoire récente [Hulme, 2001 ; Dai et al., 2004]. Cette“grande sécheresse”

est considérée comme le signal climatique le plus fort du 20e siècle, du fait de sa durée (2 décennies),

de son étendue (toute la région fut touchée) et de son amplitude [Trenberth et al., 2007]. Deux

paires d’années exceptionnellement sèches se distinguent au sein de cette période : 1972 (-1.3σ) et

1973 (-1.4σ) puis 1983 (-2σ) et 1984 (-1.9σ). Le milieu des années 80 marque le début d’une augmen-

tation de la pluviométrie annuelle, comme reporté d’abord par Nicholson [2005] puis par Lebel

& Ali [2009], qui établissent également la présence de différences spatiales, avec une reprise plus

marquée sur le Sahel Est (voir aussi Sanogo et al., 2015). Les années 1994 et 1999, particulièrement

humides (+0.9σ), reflètent une augmentation de la variabilité interannuelle sur la période récente

(voir Nicholson, 2013 ; Salack et al., 2016).

1.3.1.b. Indicateurs intrasaisonniers

L’analyse de l’occurrence et de l’intensité moyenne des jours pluvieux permet de distinguer périodes

humides et sèches. En adoptant une approche statistique basée sur la loi des fuites, Le Barbé et

al. [2002] montrent que la sécheresse est due à environ 90 % à une baisse généralisée du nombre

d’événements pluvieux, de l’ordre de 20–30 % entre les décennies humides et sèches. L’intensité

moyenne des jours pluvieux a également baissé mais dans une moindre mesure (∼ 5–7 %) et de façon

beaucoup moins cohérente spatialement. Le cœur de la saison des pluies est particulièrement touché,

avec une réduction de la pluviométrie du mois d’août d’environ deux tiers, alors que le début et la fin

de saison ne sont quasiment pas impactés. Ibrahim et al. [2014] arrivent à une conclusion similaire

à l’aide d’un modèle de régression linéaire multiple dans lequel différents indices pluviométriques
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(durée de la saison des pluies, fréquence et intensité des jours pluvieux, durée des séquences sèches)

sont utilisés comme variables prédictrices du cumul annuel. Ces mêmes indicateurs sont utilisés par

Lodoun et al. [2013], qui montrent que sur le Burkina Faso, les cumuls annuels sont très bien

corrélés au nombre de jours pluvieux par an et à la date de fin de la saison des pluies, ayant tous

subi une baisse continue entre le début des années 50 et la fin des années 80, avant de repartir à

la hausse. À contrario, l’intensité journalière moyenne montre une hausse depuis la fin des années

70 sur ce pays. Ce dernier constat est également fait par Panthou et al. [2018], avec une intensité

moyenne des jours pluvieux qui augmente davantage que leur occurrence sur le Sahel Est, traduisant

une intensification du régime pluviométrique. Sur le Sahel Ouest, les contributions respectives de

l’occurrence et de l’intensité moyennes aux cumuls annuels sont plus équilibrées, ce qui traduit une

moindre intensification dans cette zone. Cette augmentation de la pluviométrie ne permet cependant

pas d’atteindre le niveau des décennies humides (cf. figure II.9a).

1.3.1.c. Pluies extrêmes

Un des symptômes de l’intensification en cours est une contribution plus importante des événe-

ments forts aux cumuls annuels. Ce phénomène est notamment identifié par Panthou et al. [2014b]

sur le Sahel Central, avec une augmentation entre 1950–1969 et 2001–2010 de 11 % (significative à

10 %) de la part des événements dont le cumul journalier est compris en 30 et 60 mm. La figure

II.9 montre que contrairement aux cumuls annuels, les maxima annuels sont revenus au niveau des

décennies humides (1950–1960) ; c’est donc un nouveau régime des pluies qui semble se mettre en

place. L’augmentation de la fréquence des événements extrêmes (complexes nuageux d’une surface de

25000 km2 et d’une température au sommet < 233 K) est mise en évidence par Taylor et al. [2017]

à partir de données satellites couvrant le Sahel depuis 1982. Enfin, l’étude de Panthou et al. [2018]

montre ce qui semble être le signe d’une intensification des extrêmes à des pas de temps fins (allant

de l’infra-horaire à l’horaire) sur la zone de l’observatoire AMMA-CATCH Niger.

1.3.2. Attribution des évolutions passées

La variabilité de la pluie au Sahel aux échelles interannuelle et décennale est le résultat des

interactions entre les différents mécanismes régionaux et globaux qui influencent la MAO. La grande

sécheresse a mobilisée la communauté scientifique afin de comprendre ses origines et d’anticiper de

possibles répétitions d’une telle anomalie climatique. La question de la nature anthropique ou naturelle

de cette sécheresse, ainsi que les mécanismes à l’œuvre, ont fait l’objet de nombreuse études. Les

deux visions qui se sont longtemps opposées sont celles d’une origine locale d’une part, impliquant les

interactions surface–atmosphère [Charney, 1975], et d’une origine distante d’autre part, véhiculée

par l’océan. Il semble aujourd’hui faire consensus qu’un facteur déterminant de la variabilité décennale

de la pluie au Sahel sont les anomalies de SST dans les différents bassins océaniques [Folland et al.,

1986 ; Rowell, 2001 ; Giannini, 2003 ; Giannini et al., 2013] et en particulier dans l’Atlantique

[Lamb, 1978 ; Hoerling et al., 2006 ; Ting et al., 2009]. La question se pose également de savoir si

ces anomalies sont liées à des modes de variabilité interne de l’océan et/ou le fait de forçages externes.

L’impact des aérosols sur la pluviométrie au Sahel a été largement étudié. Cet impact est véhiculé

par les anomalies de gradient de SST dans l’Atlantique : les particules soufrées émises aux Etats-

Unis sont transportées par la circulation générale – d’Ouest en Est dans les moyennes latitudes –
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et leur effet réfléchissant génère des anomalies négatives de SST sur l’Atlantique Nord [Rotstayn

& Lohmann, 2002 ; Chang et al., 2011 ; Booth et al., 2012 ; Undorf et al., 2018], bien que ces

conclusions puissent être sensibles au(x) modèle(s) utilisé(s) [Zhang et al., 2013a]. Cet effet est en

réalité double : i) les particules reflètent directement une partie du rayonnement solaire, et ii) en

favorisant la formation de nuages 1, dont l’albédo est plus élevé que celui de la surface de l’océan,

elles reflètent indirectement une partie du rayonnement solaire. Ces deux effets vont dans le sens

d’une modification du gradient inter-hemisphérique de SST, impactant la position de la ZCIT et,

par suite, les précipitations sur le Sahel [Biasutti & Giannini, 2006 ; Ackerley et al., 2011]. La

variabilité interne de l’océan Atlantique semble également avoir joué un rôle, comme démontré par

Ting et al. [2009] (voir aussi Friedman et al., 2020). Ce constat est également un résultat de l’étude

de Mohino et al. [2011], qui montrent que l’oscillation Atlantique multi-décennale (Atlantic Multi-

decadal Oscillation, AMO) est en grande partie responsable du pic de sécheresse. La pluviométrie au

Sahel est donc sensible à des signaux de différentes natures véhiculés par l’océan.

L’augmentation des pluies annuelles des dernières décennies a également donné lieu a des études

d’attribution. Dong & Sutton [2015] trouvent un effet majoritaire des GES, invoquant le réchauf-

fement plus marqué du Sahara et le renforcement de la dépression thermique saharienne qui, in

fine, génère un flux de mousson plus intense. En cohérence avec cette étude, Evan et al. [2015]

établissent le rôle d’une boucle de rétroaction positive entre la vapeur d’eau et la température du

Sahara comme acteur de la reprise. Park et al. [2016] expliquent la reprise pluviométrique par des

anomalies positives de SST sur le bassin méditerranéen – connues pour favoriser une MAO plus

humide sur le Sahel [Gaetani et al., 2010] – en réponse au réchauffement global. De leur côte,

Giannini & Kaplan [2019] et Marvel et al. [2020] pointent le rôle des SSTs océaniques avec,

d’une part, la réduction des émissions d’aérosols aux Etats-Unis suite à l’entrée en vigueur du Clean

Air Act dans les années 70 (Lund et al., 2018, voir aussi Hoesly et al., 2018) et, d’autre part, le

basculement de l’AMO dans une phase positive favorisant la pluie sur le Sahel [Mohino et al., 2011].

La reprise pluviométrique semble donc être une superposition de signaux impliquant des mécanismes

régionaux et globaux. Giannini & Kaplan [2019] évoquent une compétition entre une anomalie

chaude généralisée de SST qui, transmise à l’atmosphère, se traduit par une stabilisation (dans un

processus semblable au phénomène El-Niño, voir Neelin et al., 2003) et, d’autre part, une anomalie

chaude sur l’Atlantique subtropical (10 ◦N – 40 ◦N) qui augmente l’évaporation et déstabilise la

troposphère, favorisant les pluies ; il s’agit là d’une compétition entre un mécanisme top-down et un

mécanisme bottom-up (comme détaillé par Giannini, 2010).

La grande majorité des études pré-citées s’intéressent aux cumuls annuels ou saisonniers. Plus rares

sont les études consacrées au “caractère des précipitations”2 (intensité et occurrence). Giannini et

al. [2013] étudient l’influence des SSTs sur l’intensité et l’occurrence des jours pluvieux et montrent

que le mécanisme décrit au paragraphe précédent génère une plus forte augmentation de l’intensité

que de l’occurrence, en particulier sur le Sahel. Lodoun et al. [2013] expliquent de la même façon le

déphasage des évolutions de l’intensité des jours pluvieux et de leur nombre sur le Burkina Faso. Enfin,

l’étude de Taylor et al. [2017] suggère que l’augmentation du gradient méridional de température

1. Les particules en suspension agissent comme des noyaux de condensation, ce qui favorise la formation de
gouttelettes plus petites et plus nombreuses augmentant l’albédo des nuages.

2. Trenberth et al. [2003]
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entre le golf de Guinée et le Sahara et le plus fort cisaillement de vent qui l’accompagne permet une

meilleure organisation des MCS, ce qui conduirait à des événements de pluie plus intenses.

1.3.3. Projections futures

Les incertitudes affectant différents aspects du régime des pluies sahélien futur (cumuls annuels,

maxima, séquences sèches) demeurent importantes (figure II.10 et voir par exemple Cook & Vizy,

2006 ; Biasutti, 2013). Des avancées dans la compréhension de la réponse de la MAO à l’augmentation

de la concentration en GES – qui sera a priori le principal forçage du 21e siècle – ont malgré tout

été réalisées. Gaetani et al. [2017] proposent une décomposition de cette réponse en deux phases :

une réponse rapide, sous l’effet direct du CO2 et une réponse lente, véhiculée par l’augmentation des

SSTs qui accompagne le réchauffement global. La superposition de ces deux réponses est à l’origine

du contraste entre un Sahel Ouest qui s’assèche et un Sahel Est qui s’humidifie, aspect robuste des

projections futures [Fontaine et al., 2011 ; Monerie et al., 2012 ; Monerie et al., 2020]. La réponse

directe génère un renforcement du flux d’humidité sur l’Est du Sahel, conséquence d’une DTS plus

efficace en raison de l’augmentation de température de surface plus marquée sur le Sahara [Evan

et al., 2015 ; Lavaysse et al., 2016]. La réponse indirecte a quant à elle un effet de stabilisation de

l’atmosphère tropicale, plus marqué sur le Sahel Ouest [Giannini, 2010 ; Monerie et al., 2021].
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(a) (b)

(c)

Figure II.10 – Moyenne parmi 32 modèles CMPI6 du changement de (a) cumul annuel et (b) maxima annuel
de pluie journalière (en %) et (c) durée des séquences sèches (en jours) avec un réchauffement
de 2◦ par rapport à la période 1986–2005, en scénario SSP585. Les hachures indiquent un
faible accord entre modèles. (Source : https ://interactive-atlas.ipcc.ch)

Le deuxième aspect robuste de la réponse future des précipitations saheliennes est le décalage

du cycle saisonnier, avec un démarrage plus tardif et une deuxième partie de saison des pluies plus

intense, bien que ce deuxième élément fasse l’objet d’un moindre consensus [Biasutti & Sobel,

2009 ; Wainwright et al., 2021]. Seth et al. [2011] suggèrent que la plus forte demande en humidité

pour générer des précipitations dans une atmosphère plus chaude retarde le déclenchement de la

mousson, dans un mécanisme de “barrière convective”. Ce retard est ensuite rattrapé en fin de saison,

car l’atmosphère contient une plus grande quantité d’humidité. Ce phénomène est détecté à l’échelle

des tropiques dans les modèles CMIP5 [Seth et al., 2013].

A l’échelle intrasaisonnière, des augmentations de la durée des séquences sèches et de l’intensité

moyenne des jours pluvieux sont rapportées par Akinsanola & Zhou [2019] à partir de deux

modèles de climat régionaux forcés par 4 modèles globaux dans le cadre du projet CORDEX-Africa

(COordinated Regional climate Downscalling EXperiment). Ces deux aspects s’accompagnent d’une

baisse généralisée de la pluviométrie annuelle sur la région, dans les modèles utilisés. Les auteurs

soulignent les risques que font peser de telles évolutions sur la disponibilité de la ressource en eau et

la stabilité sociale dans la région. Dosio et al. [2021] font un constat similaire à partir de modèles

globaux et régionaux, pointant notamment une diminution de la fréquence des jours pluvieux sur
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le Sahel, particulièrement marquée en scénario de fort réchauffement (SSP585), et notant une aug-

mentation de l’intensité journalière moyenne. Ces évolutions sont à considérer avec précaution étant

donnée la forte dispersion entre modèles d’une part (un constat également fait par Ibrahim et al.,

2014) et entre modèles et observations d’autre part, comme mis en évidence sur la période 1997–

2014 par Klutse et al. [2021]. Prenant en compte ces incertitudes, Dosio et al. [2021] suggèrent

que les stratégies d’adaptation considèrent la possibilité d’un futur plus sec ou plus humide comme

“également plausible”(voir par exemple les stratégies“no regret”1 proposées par Hallegatte, 2009).

Les simulations du climat futur de l’Afrique réalisées avec un modèle résolvant explicitement

la convection (Convection-Permitting Model, CPM) montrent une augmentation généralisée des

pluies extrêmes (> 99e percentile des intensités horaires dont la valeur est supérieure à 0.1 mm

h−1) et une baisse des occurrences, particulièrement marquée sur le Sahel Ouest (figure II.11a et b,

respectivement, voir Kendon et al., 2019). Les aspects quantitatifs de ces résultats sont à considérer

avec précaution dans la mesure où il n’est pas possible de tenir compte des incertitudes liées au

scénario d’émission (RCP8.5), au GCM utilisé pour forcer le CPM (Met Office Unified Model), à la

variabilité interne du climat (une seule simulation de 2×10 ans) et où l’augmentation de la résolution

horizontale (4.5 km) se fait au détriment d’un schéma de sol détaillé, un aspect important pour la

simulation du climat africain. L’intérêt majeur de ces simulations est l’apport de connaissances dans

la compréhension de la réponse de la convection, analysée en détails par Fitzpatrick et al. [2020].

Ces auteurs notent la prédominance de variations de la quantité d’eau précipitable (Total Column

Water, TCW) pour expliquer l’augmentation des intensités de pluie, avec peu de changement dans

la dynamique interne des systèmes convectifs. Enfin, Klein et al. [2021] proposent une méthodologie

originale combinant observations satellites, réanalyses et modèles de climat (GCM et CPM) pour

estimer l’évolution des pluies extrêmes sur le Sahel ; les auteurs trouvent une augmentation du 95e

percentile des jours pluvieux comprise entre 40 et 58 % en moyenne sur le Sahel, avec un scénario

RCP8.5 et à horizon 2080 (20–31 % à horizon 2040).

1. Stratégie qui promeut la mise en place de mesures capables d’apporter des bénéfices même en absence de chan-
gement climatique.
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(a) (b)

Figure II.11 – Différences relatives entre 2100 et le présent de (a) l’intensité des pluies extrêmes (> 99e
percentile des intensités > 0.1 mm h−1) et de (b) l’occurrence des pluies > 0.1 mm h−1.
(Source : Kendon et al., 2019)

2. Enjeux autour de l’eau

Jusqu’ici la pluie a essentiellement été envisagée comme objet physique. Dans cette dernière partie

introductive, elle est abordée comme étant à l’origine de la ressource en eau et donc envisagée en

termes de disponibilité et d’usages. Essentielle à la vie et au fonctionnement des sociétés, l’eau est

source d’organisation autant que de tensions. C’est d’autant plus le cas dans les régions où son

inégale répartition dans le temps et dans l’espace est forte. Elle peut également être un danger pour

les populations, le risque d’inondation étant particulièrement marqué dans une région où les pluies

sont parmi les plus intenses au monde et où les sols sont propices au ruissellement.

2.1. Vulnérabilité et exposition

La vulnérabilité et l’exposition des populations à un aléa météorologique et/ou climatique sont les

deux facteurs humains qui déterminent le risque encouru. La première est défini par Pörtner et al.

[2022] comme“la propension ou prédisposition à être défavorablement affecté”, la deuxième comme“la

présence de personnes, de moyens de subsistance, d’espèces ou d’écosystèmes, de fonctions, services et

ressources environnementales, d’infrastructures ou de biens économiques, sociaux ou culturels dans

des lieux et des contextes qui pourraient être défavorablement affectés”. La suite de cette section

donne un aperçu du niveau de vulnérabilité et d’exposition des populations sahéliennes et de leurs

pratiques liées à l’eau.

2.2. Tensions d’usages autour de la ressource en eau

Avec une agriculture pluviale à près de 90 % [Frenken, 2005], la production agricole au Sahel

est particulièrement vulnérable à l’aléa pluviométrique ; cette vulnérabilité est d’autant plus forte
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que l’agriculture représente entre 30 et 50 % du produit intérieur brut [Mensah et al., 2016]. En

dépit d’efforts internationaux et de pratiques agricoles de longue date adaptées à un régime des

pluies “erratique et peu fiable”1, telles que le pastoralisme nomade [Mortimore, 1989 ; Kuper &

Kröpelin, 2006], la région est concernée par l’insécurité alimentaire de façon récurrente : entre

octobre et décembre 2021, 23.7 millions de personnes étaient considérées en situation d’insécurité

alimentaire sévère au Sahel, parmi lesquelles 6.4 millions réparties entre Niger, Burkina Faso, Mali

et Tchad, et 13 millions au Nigéria [FAO, 2022].

Même si les pluies annuelles ont progressivement augmenté depuis le creux des années 80, les

modifications du régime des pluies (retard de la saison des pluies, saisons plus courtes, séquences sèches

plus longues et événements précipitants plus intenses) ont des effets délétères pour la production

agricole [Porkka et al., 2021]. Guan et al. [2015] montrent en effet que dans les régions où la

pluviométrie est faible (< 500 mm an−1), cumuls annuels, fréquence et intensité des événements

pluvieux sont d’une importance comparable pour les cultures de sorgho. Sultan et al. [2019] montrent

que le changement climatique d’origine humaine a déjà entrainé des baisses de rendements comprises

entre 5 et 15 % pour le sorgho et entre 10 et 20 % pour le millet, une tendances qui devrait se

poursuivre avec le réchauffement supplémentaire à venir [Rosenzweig et al., 2014 ; Sultan et al.,

2014], et ce malgré un potentiel effet fertilisateur du CO2 bénéfique pour les cultures, au moins à

court/moyen-terme (à ce sujet, voir Cabon et al., 2022).

Au-delà de la question de la production agricole, Porkka et al. [2021] montrent qu’un nouveau

régime pluviométrique constitué de saisons des pluies “hybrides”, avec une pluviométrie annuelle

normale mais des caractéristiques intrasaisonnières dignes d’années de sécheresse [Salack et al.,

2016], pose également un problème pour l’accès à l’eau potable dans une région considérée à risque

de pénurie d’eau entre 4 et 6 mois par an [Mekonnen & Hoekstra, 2016].

Aux facteurs physiques (température, évaporation, pluviométrie) s’ajoute une pression démogra-

phique croissante, avec 1 milliard d’habitants en plus attendus d’ici 2050 en Afrique sub-saharienne

[United Nations et al., 2019]. Conjuguée à un exode rural [Rigaud et al., 2021], cette augmen-

tation de la démographie augmente l’exposition à l’aléa climatique et à ses conséquences directes

et indirectes : inondations, famines, flambées épidémiques, conflits (voir la revue de Serdeczny

et al., 2017). À partir d’un indice de stress hydro-climatique conjuguant précipitations extrêmes

et sécheresses, Giorgi et al. [2018] montrent qu’à l’échelle globale, tenir compte des changements

d’exposition (mesurés par le ratio de la population future sur la population actuelle) multiplie le

risque lié aux pluies extrêmes et aux séquences sèches d’un facteur 3 à 5 selon le scénario climatique

et démographique considéré.

2.3. Hydrologie et risque d’inondation

L’un des principaux risques climatiques pour les populations aux Sahel est le risque d’inondation.

Afin de comprendre d’où vient ce risque, cette dernière partie donne quelques notions d’hydrologie

propres à cette région. Le processus d’écoulement majoritaire en zone sahélienne est de type hortonien,

consistant en un ruissellement par dépassement de la capacité d’infiltration du sol (d’après Horton,

1933). Le ruissellement hortonien se traduit par une forte réactivité des bassins versants, ce qui

1. Fox & Rockström [2003]
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nécessite de documenter la pluie sur des échelles de temps infra-journalières, au risque de fortement

sous-estimer les débits : la figure II.12a schématise la différence entre une intensité enregistrée au pas

de temps horaire, avec des valeurs comprises entre 0 et 43.5 mm h−1, et une intensité moyenne de 10.9

mm h−1, pour un même cumul journalier de 261 mm ; la différence d’intensité entre les pas de temps

horaires et journaliers peut générer une forte sous-estimation de débit, surtout sur de petits bassins

versants. L’étude de Vischel & Lebel [2007] montrent en outre, à l’aide d’un modèle conceptuel

pluie-débit adapté à la région du Sahel, que considérer un hyétogramme moyen pour une zone de

16000 km2 (voir par exemple la courbe en tirets sur la figure II.8b) conduit à une sous-estimation du

débit pouvant aller jusqu’à 65 %, un chiffre qui dépend des propriétés du sol (figure II.12b).
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Figure II.12 – (a) Hyétogrammes horaire (bleu) et journalier (beige) d’un événement précipitant idéalisé dont
le cumul est de 261 mm. (b) Ruissellement annuel moyen pour différentes résolution spatiales
du champs de pluie exprimé en % du ruissellement de référence obtenu avec un champs de
pluies à la résolution 1×1 km. Les différents courbes correspondent à des valeurs de coefficient
de ruissellement de 25.1 % (cercles), 9.3 % (losanges) et 4.1 % (tirets). (Source : Vischel &

Lebel, 2007)

L’hydrologie sahélienne est particulièrement sensible aux variations de propriétés des sols et de la

pluviométrie [Gerbaux et al., 2009]. Cette forte sensibilité est à l’origine des évolutions constatées

sur les 70 dernières années : la grande sécheresse s’est accompagnée d’une diminution des débits des

principales rivières de la région, une baisse environ deux fois supérieure à la baisse de la pluviométrie

[Descroix et al., 2009 ; Roudier et al., 2014], traduisant un comportement non-linéaire des hydro-

systèmes. Néanmoins, dans la partie sahélienne, une augmentation des coefficients de ruissellement 1

est constatée durant cette période de sécheresse [Mahé & Paturel, 2009]. Ce phénomène, appelé

“paradoxe sahélien”, est en partie attribué au déclin de la végétation lié i) à l’augmentation des

surfaces consacrées aux cultures et ii) aux années de forts déficit pluviométrique [Amogu et al.,

2010 ; Gal et al., 2017 ; Wendling et al., 2019].

Au cours de la période récente, les coefficients de ruissellement annuels ont continué à augmenter,

en dépit d’un reverdissement [Dardel et al., 2014], constituant ainsi le second paradoxe sahélien

[Descroix et al., 2018]. La plus grande contribution d’événements de pluie intenses aux cumuls

annuels [Panthou et al., 2014b] semble expliquer, au moins en partie, ce phénomène : des événements

de pluie plus intenses provoquent un encroûtement du sol, ce qui favorise le ruissellement, ainsi qu’une

1. Volume ruissellé / lame d’eau précipitée
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forte érosion pouvant conduire à la formation de rigoles et canaux. Ces derniers augmentent la densité

du réseau de drainage des eaux de pluie, ce qui diminue le temps de réaction des bassins versants.

Encroûtement et érosion peuvent également conduire à des ruptures d’endorhéisme, ce qui entraine

une contribution supplémentaire de bassins versants normalement non connectés au débit des rivières

[Descroix et al., 2018].

Le paradoxe sahélien se traduit par une plus grande contribution des affluents sahéliens de la

rive droite du Niger au débit du fleuve. Sa crue rouge (ainsi nommée en raison de la couleur des

eaux provenant des bassins versants situés en zone de socle), qui se produit à la fin de l’été, prend

une importance particulière au cours des décennies récentes, avec une augmentation marquée des

débits et un pic de plus en plus précoce (figure II.13, à noter la plus grande variabilité du pic

de crue rouge pour la dernière décennie). Les crues exceptionnelles observées sur le fleuve Niger à

Niamey au cours de la dernière décennie [Sighomnou et al., 2013 ; Massazza et al., 2021] ainsi que

sur d’autres bassins versants [Tazen et al., 2019 ; Miller et al., 2022] témoignent d’une tendance

long terme à l’augmentation des débits extrêmes des cours d’eau sahéliens [Wilcox et al., 2018 ;

Elagib et al., 2021]. Tramblay et al. [2020] montrent que cette augmentation des débits de crue

depuis 1980 est principalement attribuable à des extrêmes de pluie en augmentation. Ces épisodes

de crue s’accompagnent d’une augmentation des dommages humains et matériels [Tschakert et

al., 2010 ; Di Baldassarre et al., 2010], bien que des changements d’exposition et de méthode

de comptabilité puissent influencer ces chiffres. Ces évolutions récentes mettent également en péril

les ouvrages hydrauliques existants et peuvent mener à de mauvais dimensionnements des ouvrages

futurs, questionnant les acteurs en charge de la gestion des risques hydrologiques dans la région

[Amani & Paturel, 2017].

6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4 5
month

0

500

1000

1500

2000

m
3
s

1

1961-1970

1971-1980

1981-1990

1991-2000

2001-2010

2011-2020

Figure II.13 – Moyennes décennales du débit journalier du Niger à Niamey (m3 s−1) pour 1961–1970 (bleu),
1971–1980 (cyan), 1981–1990 (vert), 1991–2000 (orange), 2001–2010 (rouge) et 2011–2020
(violet). L’écart-type parmi les débits annuels est indiqué par l’enveloppe.

Enfin, les évolutions futures des régimes hydrologiques (débits moyens et extrêmes) demeurent très

incertaines, en partie à cause des incertitudes dans les projections de précipitations [Roudier et al.,

2014]. Rameshwaran et al. [2021] utilisent un modèle hydrologique distribué, d’une résolution de

10×10 km et incluant des processus tels que les usages anthropiques de l’eau et l’endorhéisme pour

étudier les changements de débit en climat futur. Forcé par les simulations climatiques du CMIP5,

le modèle montre une baisse des débits sur le Sahel Ouest, entrainant un risque accru de sécheresses,
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et une hausse des débit sur le Sahel Est, entrainant une augmentation du risque d’inondation. Ainsi,

malgré d’importantes incertitudes quant à son futur hydro-climatique, le Sahel doit se préparer à une

recrudescence des extrêmes hydrologiques. Ce constat est en lien avec l’invitation de Tschakert

et al. [2010] à considérer un schéma régional d’adaptation au sein duquel les inondations, autant que

les sécheresses, ont leur place.
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Bilan et problématiques régionales

La pluviométrie du Sahel est apportée par la mousson d’Afrique de l’Ouest, phénomène

régional couplé au climat global et mettant en jeu des interactions entre l’atmosphère, l’océan

et la surface continentale, sur une large gamme d’échelles spatiales et temporelles. En conséquence,

la pluviométrie de cette région est particulièrement sensible aux variations climatiques de grande

échelle, qui peuvent être amplifiées ou atténuées par des mécanismes régionaux (rétroactions). Cette

sensibilité est illustrée par les variations du régime des pluies sahélien des dernières décennies,

marquées par une augmentation des cumuls annuels par rapport à la période de sécheresse, associée

à une augmentation de la variabilité interannuelle et intrasaisonnière. Une augmentation de la durée

des séquences sèches et de l’intensité des événéments les plus forts semble également être à l’oeuvre.

Les conséquences hydrologiques sont une augmentation des risques de sécheresses et d’inondations,

questionnant les pratiques de gestion de la ressource en eau et de protection aux aléas.

Il y a donc un intérêt à documenter les évolutions récentes du régime des pluies au Sahel, sur

des échelles spatiales et temporelles pertinentes au vu des enjeux associés. Dans un contexte de

climat qui change rapidement sous l’influence des activités humaines – locales (usage des terres par

exemple) et globales (émissions de gaz à effet de serre) –, il y a également un enjeu de compréhension

des facteurs impliqués dans ces évolutions. Cela passe notamment par un discernement de ce qui

relève de facteurs de forçage externes d’une part, et de la variabilité interne du climat d’autre

part, cette dernière étant particulièrement prononcée s’agissant de la pluviométrie au Sahel. Cette

connaissance est nécessaire pour mieux comprendre les évolutions à venir, fournie par les projections

climatiques et servant de support à la mise en place (ou non) de mesures d’adaptation.

Le défi est donc double : documenter les changements à l’oeuvre et avancer dans leur compré-

hension. Une problématique majeure dans cette tâche est la disponibilité de données de qualité sur la

région. Le chapitre suivant passe en revue les différents jeux de données utilisés dans ce manuscrit :

observations au sols et sorties de modèles de climat.
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III
Données

Ce chapitre présente les différents jeux de données utilisés dans ce manuscrit. Compte-tenu de la

forte variabilité spatiale et temporelle de la pluie au Sahel, une mesure de la pluie fine, temporellement

et spatialement, est indispensable pour rendre compte au mieux de ce phénomène. Malgré des avancées

dans les systèmes de mesure par télédétection (radar, satellite), seules les observations au sol sont

capables de fournir la donnée qui combine à la fois i) une résolution temporelle fine (journalier à

infra-horaire), ii) un suivi de long terme (pluri-décennal), et iii) une estimation quantitative précise

des pluies. Les données d’observations au sol utilisées dans ce manuscrit sont décrites à la Section 1.

Les modèles de climat sont un outil indispensable pour avancer dans la compréhension de la

réponse de la pluviométrie sahélienne aux changements globaux. Cette thèse a bénéficié de la mise

à disposition des simulations climatiques effectuées dans le cadre de la 6e phase du projet d’inter-

comparaison des modèles de climat (Climate Model Inter-comparison Project, CMIP6, voir Eyring

et al., 2016). Ces données sont une grande richesse pour l’ensemble de la communauté des sciences

du climat ; celles exploitées dans ce manuscrit sont décrites à la Section 2.

1. Observations au sol : pluviomètres

1.1. Données haute-résolution

La figure III.1 présente la localisation géographique des jeux de données haute-résolution utilisés

dans ce manuscrit. Les réseaux sénégalais et AMMA-CATCH Niger sont situés en zone sahélienne

tandis que l’observatoire AMMA-CATCH au Bénin est en zone soudanienne.
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Figure III.1 – Emplacements des stations avec données horaires sur le Sénégal, le Niger et le Bénin. La
couleur correspond à la proportion d’années valides sur la période d’observation du réseau :
1953–2005 pour le Sénégal, 1990–2017 pour le Niger et 1999–2017 pour le Bénin.

1.1.1. Observatoire AMMA-CATCH

L’observatoire AMMA-CATCH [Lebel et al., 2009 ; Lebel et al., 2010 ; Galle et al., 2018]

comporte trois sites hautement instrumentés dans le but de mesurer i) les flux d’énergie (rayonnement

et turbulence) et de matière (précipitations, dioxyde de carbone) entre la surface et la couche limite,

ii) la dynamique de la végétation, iii) l’hydrologie (débit, hauteur de nappe), et iv) les propriétés

du sol (humidité, conductivité). Ces trois sites fournissent des enregistrements à haute résolution

spatiale et temporelle sur le long-terme, permettant des études hydro-météorologiques à fine-échelle

et robustes dans le but de mieux comprendre le couplage atmosphère-surface et le lien avec le cycle

de l’eau (AMMA-CATCH signifie Analyse Multi-disciplinaire de la Mousson Africaine-Couplage de

l’Atmosphère Tropicale et du Cycle Hydrologique).

Les données de pluie sont enregistrées par des pluviomètres à augets basculants mesurant la pluie

avec une résolution de 0.5 mm et 1 basculement par minute 1. Les données sont ensuite agrégées au

pas de temps 5 minutes. Le site du Niger est le premier à avoir été implémenté, initialement dans

le cadre des projets EPSAT 2 [Lebel et al., 1992] puis HAPEX-Sahel 3 [Goutorbe et al., 1994] et

propose ainsi des enregistrements à haute-résolution depuis 1990 (figure III.2a), avec 30 pluviomètres

répartis de façon homogène sur une zone de 16000 km2. Au Bénin les enregistrements ont démarré

en 1999 mais seules 7 des 29 stations réparties sur une zone de 14000 km2 ont des séries complètes

(figure III.2b). L’observatoire du Mali, réparti sur les sites de Hombori (20 stations sur 2500 km2) et

Gourma (10 stations sur 30000 km2) a été opérationnel entre 2003 et 2012 et n’est pas exploité dans

ce manuscrit. Toutes les données sont accessibles librement sur http://bd.amma-catch.org/.

1. Ainsi, une valeur de basculement pour 5 (1) minutes correspond à une intensité de 6 mm h−1 (30 mm h−1).
2. Estimation de la Pluie par SATellite
3. Hydrologic-Atmospheric Pilot EXPeriment

48

http://bd.amma-catch.org/


1. Observations au sol : pluviomètres
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Figure III.2 – Années valides pour chaque station du réseau AMMA-CATCH Niger (a) et Bénin (b).

1.1.2. Sénégal : ANACIM

La base de données de pluies horaires fournie par l’Agence Nationale de l’Aviation CIvile et la

Météorologie (ANACIM) du Sénégal est constituée de 14 stations (figure III.3). Les stations de Dakar-

Yoff et Ziguinchor sont celles qui ont la meilleure couverture temporelle, couvrant 1958-2005 avec des

interruptions en 1986–1987 et 2003–2004 pour la première, et 1957-2001 sans interruption pour la

deuxième. Ces données sont la propriété de l’ANACIM et ne sont par conséquent pas accessible

librement.
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Figure III.3 – Années valides pour chaque station du réseau ANACIM.

1.2. Données journalières régionales : BAse de DOnnées

PLUviométrique (BADOPLU)

La base de données de pluies journalières BADOPLU est le fruit d’une collaboration de longue

date entre l’Institut de Recherche pour le Développement (IRD, anciennement CIEH-ORSTOM), les

agences météorologiques nationales de plusieurs pays d’Afrique de l’Ouest et l’Institut des Géosciences

de l’Environnement (IGE, anciennement LTHE). Cette base de données a fourni le matériau pour un

grand nombre d’études pluviométriques sur la région. Les traitements appliquées aux données brutes

pour obtenir le jeu de données exploité dans ce manuscrit sont décrit en détails dans le matériau

supplémentaire de Panthou et al. [2018] 1.

La figure III.4 montre la localisation géographique des stations situées au Sahel (10 ◦N – 15 ◦N,

20 ◦W – 10 ◦E) ayant des données pour la période 1950–2015. L’annexe B donne le détails des années

disponibles à chaque station, pour les pays indiqués en couleurs sur la figure III.4.

10°W 0° 10°E

10°N

Figure III.4 – Stations de la base de données de pluies journalières BADOPLU pour les pays du Sahel (10
◦N – 15 ◦N, 20 ◦W – 10 ◦E) avec, d’Ouest en Est : Sénégal (gris), Guinée (violet), Mauritanie
(bleu), Mali (vert), Burkina Faso (cyan), Ghana (jaune), Bénin (magenta), Niger (orange) et
Nigéria (rouge).

La figure III.5a montre l’emplacement des 133 stations ayant au moins 80 % d’années valides sur

la période 1950–2015, pour un total de 8027 années-stations. La figure III.5b montre, pour chaque

année, le nombre de données. La forte réduction du nombre de stations disponibles au tournant des

années 2000 est liée à la combinaison d’une diminution de la densité des réseaux météorologiques

1. Disponible sur https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1748-9326/aac334
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1. Observations au sol : pluviomètres

nationaux et de difficultés d’accès à la donnée, devenue souvent payante et pas toujours accessible à

la communauté scientifique.

N: 8027
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Figure III.5 – (a) Carte des stations de la base de données BADOPLU ayant au moins 80 % d’années valides
sur la période 1950–2015 (couleur), situées dans la zone 10 ◦N – 15 ◦N, 20 ◦W – 10 ◦E. (b)
Nombre d’années valides par an, en utilisant les mêmes critères que pour (a).

L’évaluation d’une tendance régionale peut être impactée par la façon dont le nombre de stations

varient au cours du temps. L’évolution de la distribution spatiale des stations est fourni à l’annexe

B : pour chaque année de la période 1983–2015, les stations ayant au moins 80 % de valeurs annuelles

de pluie sur cette période sont représentées. Ce jeu de données est utilisé au Chapitre VIII pour

étudier la présence d’une tendance dans les pluies extrêmes journalières sur le Sahel. La figure B.9

montre que la distribution spatiale des stations reste homogène au cours de la période. Seules les

deux dernières années ont un nombre moins élévé de stations (74 et 44 contre de l’ordre de 90–100

pour le reste de la période). Néanmoins, cette réduction du nombre de station se fait également de

manière homogène, de telle sorte qu’il n’y a pas une région mieux représentée que les autres. On peut

donc s’attendre à un impact minime de ce changement dans la couverture spatiale sur l’évaluation de

la tendance régionale. La méthodologie employée permettra également de s’affranchir de cet écueil

(voir Chapitre V).

1.3. Avantages et limites des données pluviomètres

Les observations de pluie issues de pluviomètres sont considérées comme la “vérité sol” [Lebel &

Amani, 1999], dans la mesure où elles sont une mesure directe, c’est-à-dire ne nécessitant pas d’un

traitement par algorithme, comme c’est le cas des données satellites, radars et modèles. Cependant,

cette vérité sol est affectée d’une incertitude et ne constitue donc pas en tant que telle une vérité

absolue. De plus, ces données sont limitées dans leurs couvertures spatiale et temporelle et sont donc

limitées dans leurs applications.

1.3.1. Incertitudes de la mesure

Les facteurs d’imprécision de la mesure de pluie au sol sont : le vent, la présence d’obstacle,

l’obstruction des capteurs. Un aspect particulièrement important pour toute étude climatologique

est l’absence de tout changement pouvant entrainer une hétérogénéité dans le temps de la mesure :

matériel utilisé, environnement de l’appareil de mesure (présence d’obstacle : arbre, bâtiment, etc),
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pratique de traitement de la mesure (humaine ou automatique). En l’absence de correction adéquate,

ces éléments peuvent générer des artefacts dans les séries d’enregistrement et fausser les études.

1.3.2. Couverture spatiale

La couverture spatiale d’une donnée pluviométrique est par nature ponctuelle. Or, l’échelle spatiale

à laquelle la donnée de pluie est pertinente est généralement supérieure, comme c’est par exemple le

cas pour :

- la quantification du bilan d’eau et/ou d’énergie à l’échelle régionale/globale,

- l’évaluation de tendances sur une région,

- les études hydrologiques et agronomiques à l’échelle d’un bassin versant.

Dès lors, il est non seulement nécessaire de disposer d’un réseau de mesures suffisamment dense

pour fournir une information détaillée mais également d’avoir recours à un modèle statistique tenant

compte de la variabilité spatiale des champs de pluies enregistrés ponctuellement. L’étude de Lebel

& Amani [1999] quantifie l’incertitude associée à un modèle de spatialisation par krigeage avec un

variogramme exponentiel sur l’estimation de pluie spatialisée en fonction de la densité du réseau de

mesure, de l’échelle spatiale considérée et de la forme du réseau. Il est ainsi montré qu’un minimum de

10 pluviomètres est nécessaire pour obtenir une estimation de la pluie avec une incertitude relative

inférieure à 10 % pour une zone de 100 km2 et 15 % pour une zone de 10000 km2 (des surfaces

représentatives d’une maille de produit satellite et modèle, respectivement). Les auteurs notent qu’à

l’échelle événementielle 1, l’incertitude dépend du cumul de l’événement. Pour des échelles de temps

plus grande (10 jours, mensuelle), l’incertitude relative diminue et dépend du nombre d’événements

enregistrés. Ainsi, à l’échelle mensuelle et avec un pluviomètre pour une zone d’environ 2000 km2,

l’incertitude est de l’ordre de 10 %.

2. Modèles

Un modèle de climat est un programme informatique qui résout les équations mathématiques

décrivant les processus naturels impliqués dans le fonctionnement du climat. Ces équations représentent

la compréhension que la communauté scientifique a, à un instant donné, de ces processus, et les choix

qui sont fait pour les représenter.

Bien que bâtis autour d’hypothèses simplificatrices (nous y reviendront dans ce qui suit), il peut

s’avérer utile de se baser sur de telles simulations pour prendre des décisions, tout en ayant une idée

de la confiance que l’on peut avoir dans ces modèles. Il convient pour cela de savoir de quoi est fait

un modèle de climat. C’est pourquoi un rapide historique du développement des modèles de climat

(loin d’être exhaustif) est proposé au début de cette partie, avant de décrire les données exploitées

dans ce manuscrit.

1. Cumul laissé par le passage d’un événement de pluie, dans le cas du Sahel généralement associé à un orage de
mousson.
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2.1. Bref historique de la modélisation du climat

2.1.1. Les débuts : modèles à bilan d’énergie

Les premiers modèles de climat ont été des modèles à bilan d’énergie (Energy Balance Models,

EBM) dans lesquels les flux d’énergie (d’abord radiatifs, puis thermiques), sont représentés par des

équations impliquant la température de surface 1 [North et al., 1981]. De tels modèles permettent de

calculer la température moyenne de la Terre en l’absence d’atmosphère et donc d’effet de serre : 254 K.

Un niveau de complexité supplémentaire consiste à inclure des mécanismes de rétroaction, d’abord de

façon empirique (Budyko 1969) puis de manière plus explicite, par exemple avec l’effet de calottes de

glace sur l’albédo terrestre. De tels modèles, à zéro dimension – une valeur moyenne de la température

de surface (par exemple) représente le climat global – ont été utilisé pour calculer la sensibilité du

climat à des variations du rayonnement solaire afin de tester leur capacité à reproduire les cycles

glaciaires-interglaciaires (voir par exemple, North & Coakley Jr, 1979). Les EBM ont par la suite

été discrétisé horizontalement, en bandes de latitude, pour devenir des modèles à une dimension

permettant l’ajout d’un terme de transport de chaleur. Avant d’être explicitement résolu par les

équations de la dynamique des fluides géophysiques, le transport a originellement été paramétrisé

comme un terme de diffusion dont l’intensité dépend du gradient (méridional) de température [North

et al., 1981]. La nature non-linéaire du climat simulé par ces modèles rend possible l’existence de

différents états climatiques, dont la stabilité en réponse à de petites perturbations peut être étudiée

(voir par exemple Ghil, 1976).

La discrétisation selon la verticale, en niveaux atmosphériques, a permis d’étudier l’équilibre

thermique, et non plus seulement radiatif, de l’atmosphère, en tenant compte du transport vertical

de chaleur. En paramétrisant ce transport par le moyen d’un ajustement convectif à la valeur de 6,5
◦ km−1 2, Manabe & Strickler [1964] obtiennent une structure thermique de l’atmosphère et une

température de surface plus réaliste qu’avec un simple modèle de transfert radiatif de l’atmosphère.

Cette représentation plus fine de l’atmosphère permet également la prise en compte explicite de l’effet

radiatif de différents types de nuages. Ainsi, Manabe & Strickler [1964] notent l’effet réchauffant

des nuages hauts (cirrus) ayant un albédo de 20 % pour le rayonnement solaire et une opacité de 50

% pour le rayonnement infrarouge. À contrario, les nuages bas et de moyenne troposphère ont un

effet refroidissant 3.

Une autre source de désaccord entre modèles est la représentation d’un mécanisme essentiel au bilan

d’eau et d’énergie du climat : la convection. Manabe et al. [1965], reconnaissant que “nous savons

très peu de choses sur les aspects dynamiques et thermodynamiques du comportement macroscopique

de la convection humide”, schématisent cet effet par le même ajustement que précédemment, mais

en tenant compte en plus de la précipitation qui résulte de cet ajustement : le gradient effectif est

1. 4πR2σT 4 = σ0(1 − α)πR2, où R est le rayon de la Terre (6317 km), σ la constante de Stefan-Boltzmann (∼
0.567.10−7 W m−2 K−4), T la température de la Terre, σ0 la constante solaire (1340 W m−2) et α l’albédo planétaire
(∼ 0.3).

2. Valeur observée du gradient adiabatique humide [Wallace & Hobbs, 2006].
3. La réponse des nuages a longtemps été la principale source d’incertitude dans les projections climatiques

[Dufresne & Bony, 2008], en particulier les nuages bas dans les zones océaniques [Bony & Dufresne, 2005]. À
présent, la rétroaction nette des nuages est estimée avoir un effet réchauffant de +0.42 W m−2 ◦C−1, avec une incerti-
tude comprise entre -0.1 et +0.94 W m−2 ◦C−1 [Arias et al., 2021].
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ramené à la valeur de 6,5 ◦ km−1 (voir figure III.6) et l’excès d’humidité précipite instantanément 1.

Ce “modèle de circulation générale humide” offre une première représentation du cycle hydrologique

par un modèle et permet d’étudier l’influence de la vapeur d’eau sur la circulation atmosphérique.

Figure III.6 – Fonctionnement du schéma d’ajustement convectif utilisé par Manabe et al. [1965]. (Source :
Manabe et al., 1965)

Le développement de modèles numériques de prévision du temps (Numerical Weather Prediction,

NWP) vers la fin des années 60 marque une avancée majeure dans la modélisation du climat. Ces

modèles résolvent les équations de la dynamique et de la thermodynamique atmosphérique traduisant

la conservation de la masse, de la quantité de mouvement et de l’énergie 2. Un tel modèle est utilisé par

Manabe & Wetherald [1975] (voir figure III.7) pour étudier la sensibilité climatique à l’équilibre

(Equilibrium Climate Sensitivity, ECS), soit l’augmentation de la température moyenne globale de

l’air à la surface une fois le climat stabilisé après un doublement instantané de la concentration

atmosphérique en CO2. Cette mesure d’une propriété intrinsèque du climat (à un instant donné) est

non seulement pertinente scientifiquement dans le contexte du changement climatique anthropique,

mais elle a également fait office de banc d’essai pour les générations successives de modèles de climat.

Manabe & Wetherald [1975] obtiennent une valeur de 2.93 K, étonnamment proche de celle estimée

aujourd’hui [Sherwood et al., 2020]. Les auteurs notent d’autres aspects de la réponse climatique

à l’augmentation de la concentration en CO2 qui se sont par la suite confirmés, parmi lesquels :

le réchauffement plus marqué aux pôles, le refroidissement de la stratosphère et l’intensification

du cycle hydrologique. Les auteurs recommandent “de ne pas prendre trop au sérieux les aspects

quantitatifs des résultats obtenus dans cette étude”, évoquant comme principaux défauts du modèle

pouvant affecter sa sensibilité l’absence de modèle de nuage et un océan “marécage”, se comportant

simplement comme une source infinie d’humidité.

1. La précipitation totale p est donnée par p = −1

g

∫ P∗
0

δrdP où P∗ est la pression à la surface (voir figure III.6 pour

le détail des autres termes)

2. En repère tournant à la vitesse angulaire Ω :
dV

dT
= −2Ω × V − 1

ρ
5 p + g + F ;

dρ

dt
= −ρ 5 ·V;

dCvT

dt
=

−p d
dt

(
1

ρ

)
+ Q; p = ρRT où V est la vitesse, Ω la vitesse angulaire de rotation de la Terre, ρ la masse volumique

de l’atmosphère, Cv la chaleur spécifique à volume constant, T la température, F la force par unité de masse, Q le
chauffage par unité de masse et R la constante des gaz parfaits
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Figure III.7 – Diagramme montrant les principaux composants du modèle de climat utilisé dans Manabe &

Wetherald [1975]. (Source : Manabe & Wetherald, 1975)

Le problème de la simulation d’un océan plus réaliste est abordé par Webster & Lau [1977],

qui proposent de prendre en compte le transport de chaleur par l’océan ainsi que son couplage à

l’atmosphère, dans un modèle dont la complexité se situe entre les EBM et les GCM.

2.1.2. AOGCM

Le couplage de modèles d’atmosphère et d’océan se généralise à la fin des années 70 et marque

l’avènement des modèles couplés atmosphère–océan (AOGCM). Hansen et al. [1983] présentent le

modèle du Goddard Institute for Space Studies (GISS, laboratoire de la NASA) : testant différentes

configurations (paramétrisations) et résolutions spatiales (12◦× 15◦, 8◦× 10◦ et 4◦× 5◦), les auteurs

concluent à la bonne capacité du modèle à représenter un climat moyen à une résolution de ∼
1000 km, permettant des simulations climatiques longues. Ils mettent aussi en avant le besoin de

mieux représenter des processus tels que la convection, les nuages et l’hydrologie du sol avant de

raffiner la résolution spatiale, le temps de calcul augmentant avec la puissance 3 de l’augmentation

de résolution 1.

La complexité des AOGCM n’a eu de cesse de s’accroitre, allant de paire avec l’augmentation

de la capacité de calcul des (super-)ordinateurs. En plus de la résolution spatiale qui augmente, de

nouveaux processus sont ajoutés et résolus soit de manière explicite, soit paramétrisée : schémas de

surface tenant compte des processus hydrologiques (ruissellement, infiltration), schéma de végétation,

etc. Différentes paramétrisations de la convection profonde sont également développées, des avancées

récemment revues par Rio et al. [2019]. Ces auteurs plaident en faveur d’un effort continu pour

développer des schémas de convection permettant de comprendre les processus physiques à l’œuvre

dans ce phénomène hautement complexe.

1. time ∝ nz
[
0.4(nxny)3/2 + 0.6nxny

]
où nx, ny et nz sont le nombre de longitudes, latitudes et niveaux par rapport

à la résolution de référence, 8◦ × 10◦ [Hansen et al., 1983].
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2.1.3. Des GCM aux ESM

En plus d’améliorations de la représentation des mécanismes physiques (par exemple les effets des

aérosols sur les nuages, la végétation interactive), la dernière génération de modèles de climat, dit de

“système Terre” (Earth System Model, ESM) inclue les processus biogéochimiques représentant les

interactions entre la biosphère marine et terrestre et le système atmosphère-océan (voir figure III.8).

Figure III.8 – Schéma illustrant les différents composants d’un modèle de climat. (Source :
https://web.lmd.jussieu.fr/)

La représentation des cycles du carbone et du nitrate a notamment rendu possible la réalisation de

trajectoires d’évolutions socio-économiques (Shared Socio-economic Pathways, SSP, O’Neill et al.,

2016) basés sur les émissions et non plus sur les concentrations de gaz à effet de serre conduisant à un

niveau de forçage radiatif donné. Kawamiya et al. [2020] indiquent que la plus grande complexité des

ESM, avec l’intégration de processus naturels et anthropiques, nécessite une meilleure coopération

entre scientifiques du climat et d’autres disciplines des sciences naturelles et sociales.

Récemment, Hausfather et al. [2022] expriment leurs inquiétudes face à l’utilisation de modèles

ayant une ECS trop importante, générant des scénarios futurs irréalistes pouvant conduire à de

mauvaises décisions lors d’études régionales d’impact par exemple. Les auteurs proposent de sé-

lectionner les modèles en fonction du réalisme de leur sensibilité (en se basant sur des contraintes

observées soit en climat récent, soit en paléo-climat), promouvant ainsi la fin de la“model democracy”,

approche qui accorde à chaque modèle une importance égale (“one model one vote”; à ce sujet, voir

par exemple Knutti, 2010). Il faut néanmoins mentionner qu’un modèle peut avoir une sensibilité

globale trop importante mais, à l’échelle d’une région, se comporter de façon réaliste ; ça peut par

exemple être le cas d’un modèle qui simulerait une amplification arctique trop forte (en raison d’un

biais du modèle de glace de mer) mais simuler correctement le régime des pluies sahélien.

Enfin, Hausfather et al. [2022] recommandent également de baser l’évaluation des impacts à un

niveau de réchauffement donné plutôt que pour un horizon temporel particulier.
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2.2. Avantages, limites

Les modèles offrent aux scientifiques la possibilité de réaliser des expériences permettant de mieux

comprendre le fonctionnement du climat. Les deux directions dans le développement des simulations

climatiques sont :

- La réalisation d’ensembles de grandes tailles (40–50, voire 100 membres), permettant une

meilleure prise en compte de la variabilité interne du climat,

- l’augmentation du réalisme des modèles.

Ces deux directions sont à la fois complémentaires, dans la mesure où elles permettent chacune

d’adresser un certain nombre de problématiques, et contradictoires, étant donné le coup en temps de

calcul (voir Deser et al., 2020 pour une revue à ce sujet). Les modèles permettant une résolution

explicite de la convection montrent une amélioration des performances sur un certains nombre

d’indicateurs (intensité et fréquence des événements pluvieux, cycle diurne de la convection), mais le

temps de calcul considérable que nécessitent ces simulations limite leur disponibilité. Or, une seule

réalisation effectuée avec un seul modèle ne permet pas d’estimer l’incertitude i) héritée du GCM

utilisé comme conditions aux limites, ii) liée aux choix de modélisation (paramétrisations) du modèle

en question, iii) due à la variabilité interne du climat, et iv) due au choix du scénario d’émissions.

Ces éléments limitent leur utilisation comme outils d’aide à la décision (voir par exemple, Senior

et al., 2021).

D’un côté, les modèles de climat sont intrinsèquement biaisés. Il peut être utile dans certains cas

(par exemple pour des études d’impacts, locales) d’avoir recours à de la correction. Celle-ci peut être

i) statistique (relation empirique établie sur une période observée, ce qui suppose que cette relation

est conservée dans un climat futur ; voir par exemple, Maraun et al., 2010) et/ou ii) dynamique

(utilisation de modèles de climat régionaux pour de la descente d’échelle, mais ces derniers héritent

des biais issus du GCM utilisé en forçage et ne résolvent pas tout ; voir par exemple, Xue et al., 2014).

D’un autre côté, un modèle de climat est un monde virtuel avec ses hypothèses et simplifications et

il peut être utilisé en l’état comme outil d’analyse de sensibilité, sans débiaisage. En somme, l’usage

qui peut être fait d’un modèle (ou d’un ensemble) dépend grandement de la finalité de l’étude, et

nécessite un regard critique.

2.3. Données

Les données utilisées dans le cadre de cette thèse ont été obtenues à partir de la base de données

CICLAD (http://ciclad-web.ipsl.jussieu.fr/) mise à disposition et gérée par l’Institut Pierre-Simon

Laplace. Les modèles utilisés sont ceux pour lesquels les données de pluie au pas de temps journalier

sont disponibles et ce pour différentes expériences de modélisation (voir tableau III.1). Une attention

particulière a été portée sur l’utilisation de modèles indépendants, c’est-à-dire développés par des

institutions différentes et n’ayant pas ou peu de composantes communes (par exemple le modèle

d’atmosphère). Cela permet d’échantillonner au mieux l’incertitude structurelle (liée aux choix de

modélisation).
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Institution et pays Modèle Résolution H. Expériences disponibles Référence

CSIRO (Australie) ACCESS-ESM1-5 1.25x1.88 hist., DAMIP, AMIP, SSP, piCtl Ziehn et al. [2020]

NCAR (Etats-Unis) CESM2 0.94x1.25 hist., DAMIP, AMIP, SSP, piCtl, 1pctCO2 Danabasoglu [2019]

CNRM-CERFACS (France) CNRM-CM6-1 1.4x1.41 hist., DAMIP, AMIP, SSP, piCtl, 1pctCO2 Voldoire et al. [2019]

MOHC (Royaume-Unis) HadGEM3-GC31-LL 1.25x1.88 hist., DAMIP, AMIP, piCtl, 1pctCO2 Andrews et al. [2019]

INM (Russie) INM-CM5-0 1.5x2.0 hist., SSP, piCtl Volodin et al. [2017]

IPSL (France) IPSL-CM6A-LR 1.27x2.5 hist., DAMIP, AMIP, SSP, piCtl, 1pctCO2 Boucher et al. [2020]

MIROC (Japon) MIROC6 1.4x1.41 hist., DAMIP, AMIP, SSP, piCtl, 1pctCO2 Tatebe et al. [2019]

MPI-M (Allemagne) MPI-ESM1-2-LR 1.86x1.88 hist., SSP, piCtl Mauritsen et al. [2019]

MRI (Japon) MRI-ESM2-0 1.12x1.12 hist., DAMIP, AMIP, piCtl, 1pctCO2 Yukimoto et al. [2019b]

NCC (Norvège) NorESM2-LM 1.89x2.5 hist., DAMIP, AMIP, SSP, piCtl Seland et al. [2019]

MOHC (Royaume-Unis) UKESM1-0-LL 1.25x1.88 hist., SSP, piCtl Sellar et al. [2019]

Tableau III.1 – Liste des modèles de climat utilisés : institutions, noms, résolutions horizontales (◦lat.×◦lon.), expériences disponibles, références.
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2. Modèles

Les données principalement analysées dans cette thèse sont issues des simulations couplées atmo-

sphère-océan réalisées avec les forçages historiques, désignée comme historical (hist.). Chaque institu-

tion a également effectué une simulation de contrôle en conditions de forçages pré-industrielles (piCtl).

Ces simulations, d’une durée minimale de 500 ans, permettent de mesurer les propriétés climatiques

des modèles (par exemple la variabilité interne) en l’absence de forçage anthropique. Les simulations

avec forçages idéalisés (DAMIP, AMIP, 1pctCO2) sont décrites à la Section 2.2 du Chapitre VI.

Enfin, les simulations en scénarios d’émissions (SSP) ont été exploitées afin d’explorer de possibles

climats futurs.

Comme expliqué dans le Chapitre VI, l’utilisation de plusieurs réalisations est indispensable

pour estimer la contribution de la variabilité interne du climat à un signal particuler. Les membres

disponibles pour chaque expérience sont indiqués dans le tableau III.2.
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Modèle Historical DAMIP AMIP 1 %CO2 SSP245 SSP585 PiCtl

ACCESS-ESM1-5 r1-6,8-20i1p1f1 r1,3i1p1f1 r1i1p1f1 (1979–2014) x r1-6,8-10,15i1p1f1 r1-6,8-10i1p1f1 900

CESM2 r1-10i1p1f1 r1,3i1p1f1 r1-10i1p1f1 (1950–2014) r1i1p1f1 r4,11i1p1f1 r4,11i1p1f1 1200

CNRM-CM6-1 r1-28,30i1p1f2 r1-2i1p1f2 r1i1p1f2 (1979–2014) r1i1p1f2 r1i1p1f2 r1i1p1f2 500

HadGEM3-GC31-LL r1-5i1p1f3 r1-2i1p1f3 r1i1p1f3 (1979–2014) r1i1p1f3 x x 500

INM-CM5-0 r1-10i1p1f1 x x x r1i1p1f1 r1i1p1f1 1200

IPSL-CM6A-LR r1-32i1p1f1 r1-2,4-10i1p1f1 r2-r11i1p1f1 (1958–2014) r1i1p1f1 r1-6,14,22,25ip1f1 r1-6,14ip1f1 1200

MIROC6 r1-30i1p1f1 r1-2i1p1f1 r1-10i1p1f1 (1979–2014) r1i1p1f1 r1-3i1p1f1 r1-30i1p1f1 600

MPI-ESM1-2-LR r1-10i1p1f1 x x r1-10i1p1f1 r1-10ip1f1f1 1000

MRI-ESM2-0 r1-5i1p1f1 r1-2i1p1f1 r1i1p1f1 (1979–2014) r1i1p1f1 x x 200

NorESM2-LM r1-3i1p1f1 r1-2i1p1f1 r1i1p1f1 (1979–2014) x x x 500

UKESM1-0-LL r1-4,8-10i1p1f2, r5-7i1p1f3 x x x r1-12,16-19i1p1f2 r1-4,8ip1f2 1100

Tableau III.2 – Membres disponibles pour chaque expérience et durée de la simulation de contrôle (PiCtl, en années).
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2. Modèles

Synthèse

La disponibilité de la donnée de pluie sur le Sahel impose une contrainte forte à l’étude des

changements du régime des pluies de la région. Les réseaux d’observations au sol ont des résolutions

spatiales et/ou temporelles limitées. Documenter le régime des pluies ne peut donc se faire que

i) localement aux échelles de temps pertinentes d’un point de vue des enjeux hydrologiques (par

exemple pour la prévision de crues éclairs, de l’infra-horaire au journalier) ou ii) régionalement mais

à des échelles de temps plus larges. Une approche statistique dédiée sera nécessaire pour exploiter

ces données et ainsi répondre aux objectifs de cette thèse.

Les modèles de climat sont les seuls outils permettant à la fois d’avancer dans la compré-

hension des évolutions observées et d’anticiper les évolutions à venir. Cependant, les hypothèses

de modélisation sur lesquelles ils reposent et leur échelle spatiale peuvent affecter le réalisme des

simulations ; un regard critique et, une fois encore, une approche spécifique, seront nécessaire pour

en extraire une information pertinente et fiable.

Les contraintes imposées par les données disponibles et exploitées durant cette thèse font partie

intégrante de ses objectifs, décrits dans le chapitre suivant.

Figure III.9 – Pluviomètres et modèles de climat sont les deux sources de données utilisées dans cette thèse.
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Chapitre III. Données
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IV
Objectifs de la thèse

Cette thèse a pour ambition de documenter les évolutions du régime pluviométrique au Sahel

depuis 1950 à des échelles de temps qui soient pertinentes pour la communauté scientifique d’une

part, mais également pour une communauté plus large d’acteurs soucieux d’adapter leurs pratiques à

un climat qui change rapidement. Les objectifs de cette thèse s’articulent selon le triptyque détection–

attribution–projection. Si l’accent est mis en premier lieu sur les précipitations extrêmes, d’abord à

des échelles de temps fines (infra-journalières) puis journalières, c’est par la suite l’ensemble du régime

des pluies qui est l’objet central de ces analyses.

Objectif n°1

Les études concernant l’évolution des pluies extrêmes aux échelles de temps infra-journalières sont

encore peu nombreuses sur le Sahel, malgré les forts impacts associés, hydrologiques notamment.

Documenter de telles évolutions nécessite le recours à un cadre de travail spécifique. Le premier

objectif de cette thèse est de développer une méthode statistique permettant de détecter des tendances

dans les enregistrements de pluies extrêmes infra-journalières et d’en estimer la significativité et la

robustesse. De plus, ces changements devront être traduits en des termes compréhensibles par une

large communauté d’utilisateurs (par exemple, les gestionnaires d’ouvrages et de la ressources en eau,

les décideurs, les ingénieurs). Les données de pluies au sol de l’observatoire AMMA-CATCH Niger

serviront à la réalisation de cet objectif.

Objectif n°2

Le deuxième objectif est de documenter la présence de tendances dans les extrêmes de pluie à

l’échelle du Sahel, en utilisant la base de données au sol de pluies journalières BADOPLU. Le lien

entre ces évolutions et le régime pluviométrique, défini en termes d’intensité et d’occurrence des jours

pluvieux, sera également étudié.
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Chapitre IV. Objectifs de la thèse

Objectif n°3

Le troisième objectif est d’apporter des éléments de compréhension relatifs à la nature des tendances

mises en évidences en réponse aux deux premiers objectifs. Attribuer les évolutions passées du régime

des pluies, à l’aide de données issues d’expériences de modélisation climatique, peut contribuer à

mieux informer la prise de décision et à accorder un niveau de confiance aux projections futures.

Objectif n°4

Le quatrième objectif est d’explorer les évolutions potentiellement à venir du régime des pluies

sahélien, fournies par les simulations climatiques en scénarios socio-économiques futurs, en utilisant

des indicateurs pouvant servir à l’adaptation.
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Deuxième partie

APPROCHES MÉTHODOLOGIQUES
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V
Méthodes statistiques de détection des

tendances

Détecter les signes d’une intensification des extrêmes pluviométriques au Sahel nécessite une

approche statistique spécifiquement dédiée. En effet, s’il existe une diversité de modèles statistiques

pour la description du processus de pluie 1 complet, ces modèles ne sont que peu adaptés aux valeurs

extrêmes. Cela vient du fait que ces dernières ne représentent qu’une partie infime d’un échantillon ;

les autres valeurs peuvent être utiles mais elles peuvent aussi nuire à l’analyse des extrêmes. D’autre

part, cette approche doit permettre de remédier au manque de disponibilité de données dans la région.

Enfin, elle doit permettre à une communauté large d’utilisateurs finaux de tenir compte de l’évolution

des pluies dans un climat qui change.

Ce chapitre présente le principe de la détection de tendances dans les extrêmes de pluie et

les difficultés rencontrées dans cet exercice. Une description loin d’être exhaustive des approches

statistiques courantes est ensuite proposée, avant de donner une description plus détaillée du cadre

utilisé pour l’étude des valeurs extrêmes. Celui-ci repose sur des méthodes existantes et déjà éprouvées

pour lesquelles des adaptations originales sont proposées notamment pour prendre en compte la non-

stationnarité 2 des séries temporelles étudiées.

Tout au long de ce chapitre des exemples sont proposés, basés sur les jeux de données utilisés

dans cette thèse. Ces exemples n’ont pas valeur de résultats en tant que tels mais sont simplement

là pour illustrer le propos et faciliter la compréhension. Les résultats obtenus à partir des méthodes

présentées dans ce chapitre sont exposés aux chapitres VII et VIII.

1. Le terme processus fait ici et sauf mention contraire, dans la suite de ce manuscrit, référence à l’objet pluie tel
que décrit par ces propriétés statistiques.

2. Par la suite et sauf mention contraire, la non-stationnarité fait référence à une non-stationnarité temporelle.
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Chapitre V. Méthodes statistiques de détection des tendances

1. Détection de tendances : principe et problématiques

1.1. Notion de non-stationnarité

1.1.1. Définition

La stationnarité est définie par Coles [2001] de la façon suivante : “Un processus aléatoire

X1, X2, ... est stationnaire si, étant donnée une séquence d’entiers {i1, ..., ik} et un entierm quelconque,

les distributions jointes de (Xi1 , ..., Xik) et (Xi1+m , ..., Xik+m) sont identiques.”Il est également rappelé

que “contrairement à l’indépendance, la stationnarité n’empêche pas Xi de dépendre de valeurs

précédentes, bien que Xi+m doive avoir la même dépendance à sa/ses valeurs précédentes”. De plus,

l’hypothèse stationnaire implique que X ne présente pas de “tendance, saisonnalité et autres cycles

déterministes”.

L’étude de la non-stationnarité d’une variable climatique consiste à caractériser statistiquement

une forme d’organisation dans le temps et/ou dans l’espace de cette variable. Dans le cas de la non-

stationnarité temporelle, et étant donnée la nature intrinsèquement variable du climat – sur une

large gamme d’échelles –, il est nécessaire de préciser l’échelle considérée : décennale, centennale,

déca-millénale, etc.

L’échelle de temps à laquelle on s’intéresse dans cette thèse est celle de quelques décennies, une

échelle de temps pertinente du point de vue des sociétés humaines et des systèmes (techniques,

politiques, économiques, etc) qu’elles conçoivent. Ces systèmes sont conçus pour délivrer un certain

nombre de services et ont pour cela été dimensionnés pour fonctionner dans une gamme de variabilité

donnée. Ces valeurs de référence, dimensionnantes (moyenne, écart-type, valeurs minimales et/ou

maximales) sont généralement définies pour une période donnée, c’est-à-dire en considérant un climat

stationnaire à l’échelle de temps de la durée de vie du système. Les effets attendus du changement

climatique – et plus généralement des changements globaux – remettent en question cette hypothèse

de stationnarité, ce qui conduit Milly et al. [2008] à indiquer : “Il nous faut trouver des moyens

d’identifier des modèles probabilistes non-stationnaires de variables environnementales pertinentes et

utiliser ces modèles pour optimiser les systèmes de gestion de l’eau”.

1.1.2. En pratique

La non-stationnarité d’un phénomène peut dépendre d’un ou plusieurs facteurs, qu’il convient

d’identifier afin d’en proposer une description adéquate ; cette identification peut être empirique s’il

n’y a pas de connaissance a priori du phénomène étudié ou basée sur une connaissance d’expert. De

plus, la non-stationnarité peut prendre différentes formes : il peut s’agir d’une évolution systématique

(tendance linéaire), d’une évolution périodique (signal sinusöıdal), d’un point de rupture précédé/suivi

d’une croissance, décroissance ou d’un plateau, etc. En se basant sur ces deux aspects (facteur(s) et

forme de dépendance), il est possible de proposer une formulation mathématique et d’en établir de

façon objective la pertinence. Dans la suite de cette thèse ne seront considérées que des évolutions

temporelles linéaires, une approche justifiée par l’analyse empirique des données.
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1. Détection de tendances : principe et problématiques

Il convient de noter que si elle est d’abord employée à des fins de détection, l’étude de la non-

stationnarité d’une variable climatique est liée à la question de l’attribution, c’est-à-dire de la nature

des mécanismes à l’œuvre dans l’évolution caractérisée : la non-stationnarité peut s’inscrire dans

un mode de variabilité interne du climat ou résulter d’un forçage externe naturel ou anthropique,

ces deux aspects pouvant se compenser ou s’amplifier, avec des implications importantes pour les

utilisateurs finaux.

1.2. Notion de ratio signal-sur-bruit

Le ratio signal-sur-bruit (S/B) est utilisé dans la détection de tendance pour caractériser l’amplitude

d’un signal en comparaison des fluctuations autour de celui-ci et qui correspondent à du bruit, comme

illustré par la figure V.1a : les variabilités haute fréquence (courbe verte) et basse fréquence (courbe

bleue) se superposent et, selon l’amplitude de ces dernières relativement au signal (droite rouge), le

signal total est identifié de façon plus ou moins robuste. Un test de Mann-Kendall indique que les

tendances linéaires pour les deux cas idéalisés considérés ici (figure V.1b, voir légende pour les détails)

ont des p-valeurs 1 de 0.16 et 0.0006.

1. Probabilité de se tromper en rejetant l’hypothèse nulle “il n’y a pas de tendance” (cf. Section 3.4.1).
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Figure V.1 – (a) Séries synthétiques construites à partir de un échantillon de valeurs aléatoires comprises
entre 0 et 1 représentant la variablité interannuelle (gauche), une sinusöıde représentant la
variabilité décennale (centre) et une fonction affine représentant une tendance linéaire. (b)
Somme de ces trois signaux et tendance linéaire (pointillés) avec sa p-valeur (estimée par un

test de Mann-Kendall). À droite, la tendance linéaire est prescrite à 1,5 fois la valeur de la
tendance de gauche (ligne en tirets-pointillés rouges).

Frei & Schär [2001] définissent le concept de probabilité de détection de tendances dans les

événements de pluie extrêmes (dont une définition rigoureuse sera donnée à la Section 3) ; ils

relèvent que cette probabilité dépend de la force de la tendance, de la longueur de l’enregistrement et

du niveau de rareté de l’événement auquel on s’intéresse. Le choix de la statistique dont on cherche

à évaluer la non-stationnarité est donc déterminant. Cette problématique est bien illustré par les

précipitations moyennes et extrêmes : s’il est attendu que les dernières augmentent plus fortement

(∼ 6.5 % K−1) que les premières (∼ 2 % K−1), la plus forte variabilité des extrêmes (à l’échelle

interannuelle par exemple) altère la capacité de détection d’un signal.

Enfin, signal et bruit peuvent être liés ; dans le cas des précipitations, il est attendu une augmen-

tation de la variabilité des cumuls à des échelles de temps allant de la journée à la décennie [Rind

et al., 1989 ; Boer, 2009 ; Pendergrass et al., 2017 ; Wood et al., 2021]. Tenir compte de cette

augmentation peut donc constituer un élément de détection supplémentaire, une recommandation
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1. Détection de tendances : principe et problématiques

émise par Sarojini et al. [2016] : “les techniques de détection et attribution doivent tenir compte

explicitement des facteurs de variabilité des précipitations [...] plutôt que de traiter cette variabilité

comme du bruit dans l’analyse”. Si Katz & Brown [1992] montrent qu’une sensibilité accrue des

extrêmes se traduit par une augmentation de la variabilité de la distribution des pluies, il n’en reste

pas moins que détecter un changement statistiquement significatif de la variabilité – un moment

d’ordre 2 – est plus délicat, en raison de sa plus forte variance d’échantillonnage.

1.3. Effets d’échantillonnage

Une difficulté inhérente à la plupart des études statistiques tient à la représentativité de l’échantillon

considéré au regard de la population totale ; de cette représentativité dépend la robustesse des

conclusions qui peuvent être tirées. Dans le cas d’événements de pluie, il est évident qu’ils ne peuvent

pas tous être observés. Cela tient à la combinaison i) de réseaux d’observations forcément lacunaires

(dans le temps et dans l’espace), ii) de la nature très variable de la pluie, à la fois dans le temps

et dans l’espace, et iii) des capteurs, pas toujours capables de mesurer correctement les quantités

(satellites et radars notamment). Cela est d’autant plus le cas pour des événements de nature convec-

tive, relativement brefs (durée de quelques heures) et localisés (étendue spatiale de quelques dizaines

à centaines de km2). Ce problème d’échantillonnage est exacerbé lorsque l’on s’intéresse aux événe-

ments extrêmes : un extrême peut être défini de différentes façons (cf. Section 3) mais dans tous les

cas, considérer un échantillon d’événements extrêmes revient à tronquer sensiblement l’échantillon

original (d’autant plus que la définition d’extrême est “exigeante”), affectant ainsi la robustesse de

l’étude statistique. La figure V.2 illustre l’effet d’une valeur maximale annuelle de pluie journalière

sur la valeur d’une tendance linéaire (estimations de Theil-Sen 1) et sa significativité (test de Mann-

Kendall) : avec la série originale, la tendance est de 12 % décennie−1 et a une p-valeur de 0.05 (courbe

et droite pleines). Dans la série modifiée (la valeur de 2012 est supprimée), la tendance est de 9 %

décennie−1 et sa p-valeur de 0.1 (courbe et droite en tirets) ; en utilisant un risque de première espèce à

10 % (valeur seuil assez usuelle) on en viendrait à considérer la série originale comme non-stationnaire,

alors que la non-stationnarité serait rejetée dans la série modifiée.

1. Egal à la médiane m des pentes (yj−yi)/(xj−xi) où (i, j), i 6= j, sont toutes les paires de points de la série et yi,
yj les valeurs correspondantes [Theil, 1950 ; Sen, 1968]. L’ordonnée à l’origine est ensuite obtenue comme la médiane
b des yi −mxi. Soit N le nombre de valeurs de la série, il y a N(N − 1)/2 paires [Kendall, 1938].
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Figure V.2 – Séries de maxima annuels de pluie journalière (mm d−1) à la station de Niamey Aéroport
et tendances linéaires sur la période 1982–2015. La série originale est en trait plein noir.
Dans la série modifiée (trait en tirets gris), la valeur de 2012 est remplacée par une valeur
manquante (NaN). Dans la légende sont indiquées pour chaque série la valeur de la tendance
(en % décennie−1) et la p-valeur associée d’après un test de Mann-Kendall.

En plus de la variabilité dans le temps, la variabilité spatiale des événements extrêmes est également

un obstacle à la détection de tendance à l’échelle d’une station. Cela est illustrée par la figure V.3, qui

montre deux séries temporelles de maxima annuels de pluies journalières enregistrées à deux stations

de l’observatoire AMMA-CATCH Niger distantes de quelques dizaines de kilomètres. Bien qu’aucune

de ces tendances ne soit significative, elles ont des signes différents. La figure V.3c montre la forte

variabilité spatiale des tendances sur une zone pourtant climatologiquement homogène, illustrant

l’effet de la variance d’échantillonnage : parmi les 30 stations réparties sur une zone de 16000 km2,

19 ont des tendances positives et 11 ont des tendances négatives.
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2. Approches statistiques de description des pluies

1990 1995 2000 2005 2010 2015
30

40

50

60

70

80

90

100
i 2

4 [
m

m
 d

1 ]
Kollo: -0.47 %dec. 1

(a)

1990 1995 2000 2005 2010 2015

40

60

80

100

120

i 2
4 [

m
m

 d
1 ]

Ny_Aeroport: 6.03 %dec. 1

(b)

1.75 2.00 2.25 2.50 2.75 3.00
longitude (°E)

13.0

13.2

13.4

13.6

13.8

la
tit

ud
e 

(°
N)

n+: 19
n : 11 15

10

5

0

5

10

15

%
de

c.
1

(c)

Figure V.3 – Séries temporelles 1990–2017 de maxima annuels de pluie journalière aux stations de (a) Kollo
et (b) Niamey Aéroport et tendances linéaires (en % décennie−1). (c) Tendances linéaires aux
30 stations d’un réseau de pluviomètres au Niger. Les stations de Kollo et Niamey Aéroport
sont indiquées avec un hexagone et un carré, respectivement. Le nombre de tendances positives
(n+) et négatives (n-) est indiqué en bas à gauche.

Certaines approches statistiques permettent de réduire sensiblement ces effets d’échantillonnage,

en rassemblant de manière cohérente plusieurs échantillons ponctuels, augmentant ainsi la capacité

de détection d’une tendance ou autre changement (voir par exemple Renard et al., 2008 ; Fischer

et al., 2013 ; Westra et al., 2013 pour des applications d’approches régionales pour la détection de

tendances).

2. Approches statistiques de description des pluies

Cette partie donne un aperçu des méthodes existantes dans la littérature pour caractériser le

processus de pluie à l’échelle journalière voire infra-journalière. La lecture de cette partie n’est pas

indispensable à la compréhension du travail effectué par la suite mais doit plutôt être vue comme

une introduction générale et non-exhaustive de la modélisation statistique des pluies.
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2.1. Approche empirique

Une première approche descriptive de la pluviométrie consiste à caractériser de façon empirique

certaines propriétés du processus de pluie (horaire, journalier, mensuel, etc), telles que l’intensité

et l’occurrence. Une telle approche ne fait pas d’hypothèse particulière sur les distributions de ces

caractéristiques. Il est possible de sous-échantillonner les valeurs de pluie à l’aide de seuils afin de

mettre l’accent sur des valeurs particulières.

Cette approche est notamment privilégiée par le projet CLIVAR (Climate Variability and Predi-

ctability), mené conjointement par l’Organisation Météorologique Mondiale (OMM) et le programme

de recherche sur le climat mondial (World Climate Research Programme, WRCP) ; c’est dans ce cadre

qu’ont été développés des indices pluviométriques par l’équipe d’experts sur la détection du change-

ment climatique (Expert Team on Climate Change Detection Indices, ETCCDI) afin de documenter

de manière cohérente à travers le monde l’évolution de la pluviométrie [Easterling et al., 2003].

Repris dans un grand nombre d’études, ces indices ont notamment permis de suivre l’évolution des

précipitations journalières à l’échelle globale depuis le début du 20e siècle dans les observations

[Alexander et al., 2006 ; Donat et al., 2013 ; Dunn et al., 2020] et les modèles de climat [Sillmann

et al., 2013 ; Kim et al., 2020].

L’approche empirique est limitée pour au moins deux raisons :

- elle ne permet pas d’accéder de façon robuste à certains indicateurs tels que les périodes de

retour utilisées notamment pour le dimensionnement d’ouvrages hydrauliques, dont l’échelle

de temps des valeurs dimensionnantes est souvent supérieure à la taille des séries temporelles

disponibles. Des approches paramétriques basées sur des lois statistiques sont dès lors indiquées

pour décrire la distribution des valeurs de pluie et permettre d’interpoler et d’extrapoler les

estimations de niveaux/périodes de retour.

- elle ne permet pas un regroupement cohérent de données de pluies tenant compte de compor-

tements statistiques spécifiques à l’échelle d’une région (gradient par exemple), et/ou sur une

gamme de durée d’enregistrement. Là encore, une approche paramétrique est indiquée pour

modéliser de tels comportement ; des métriques particulières sont alors requises pour estimer le

gain d’une telle approche.

2.2. Approches par la modélisation

Une autre approche de description possible consiste à utiliser des lois statistiques ajustées aux

valeurs de pluie et d’étudier l’évolution de leurs paramètres. Katz [1999] relève que “les modèles

stochastiques de précipitation sont particulièrement utiles pour s’attaquer aux problématiques relevant

du changement climatique”. Il convient donc de recourir à des modélisations adaptées du processus de

précipitation. Tout d’abord, la pluie étant une phénomène intermittent, il y a un besoin de modéliser

les occurrences. Ensuite, les cumuls de précipitation présentent une asymétrie positive : une majeure

partie des précipitations annuelles se répartie sur un faible nombre de jours fortement pluvieux, tandis

qu’un plus grand nombre de jours faiblement pluvieux n’en représente qu’une petite partie. Ainsi,

Pendergrass & Knutti [2018] estiment qu’en moyenne globale, la moitié du cumul annuel – en un

point donné – tombe au cours des 12 jours les plus humides. Il est donc nécessaire d’avoir recours
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à des distributions statistiques qui tiennent compte de ces particularités. Enfin, il faut un modèle

statistique unifiant ces deux aspects (occurrences et intensités) pour avoir une description complète.

2.2.1. Modélisation des occurrences

2.2.1.a. Chaine de Markov

Plusieurs modèles ont été proposé pour représenter la distribution de l’occurrence des jours

pluvieux. Gabriel & Neumann [1962] proposent une description de l’occurrence des pluies jour-

nalières par une chaine de Markov de premier-ordre, dans laquelle la probabilité d’un jour pluvieux

ne dépend que de l’état du jour précédent, selon qu’il ait été sec (dry day, dd) ou humide (wet day,

wd). Les paramètres du modèle, appelés probabilités de transition, sont définies par :

p0 = Pr {wd | previous dd} et p1 = Pr {wd | previous wd} (V.1)

Un tel modèle tient compte de la dépendance au sein de la séquence de jours considérés et permet

de calculer des propriétés de cette séquence, telles que :

- la probabilité d’un jour pluvieux i jours après un jour pluvieux : π + (1− π)di

- la probabilité d’un jour pluvieux i jours après un jour sec : π + πdi

avec d = p1 − p0 le paramètre de “persistence” et π = p0/(1− d) la probabilité absolue d’un jour

pluvieux. Les auteurs prennent le soin de pointer le manque de fondement physique de ce modèle

mais notent sa remarquable adéquation aux données utilisées dans leur étude. Enfin, ils notent que le

nombre moyen de jours pluvieux N(T ) d’une séquence suffisamment longue de T jours tend vers une

loi normale d’espérance E[N(T )] = Tπ. Un exemple d’utilisation de chaine de Markov du premier

ordre sur le Sahel est donné par l’étude de Gerbaux et al. [2009], dans laquelle p0 et p1 dépendent du

jour de l’année pour tenir compte du cycle saisonnier. Si l’usage d’une chaine de Markov de premier

ordre est assez largement utilisé, Chin [1977] montre que des ordres supérieurs devraient également

être considérés, avec une forte dépendance de l’ordre à la saison et à la localisation géographique, et

donc aux mécanismes physiques impliqués.

2.2.1.b. Loi de Poisson

Une autre façon de modéliser les occurrences consiste à considérer que la durée entre deux évé-

nements sur une période T suit une loi exponentielle de paramètre µ, ce qui revient à dire que le

nombre d’événements n sur cette période suit une loi de Poisson de paramètre λ = T/µ, nombre

moyen d’événements sur T [Ribstein, 1983]. La fonction de densité de n est :

f(n) =
e−λ × λn

n!
(V.2)

2.2.2. Modélisation des cumuls

Il existe une variété de modèles statistiques pour décrire la distribution des pluies journalières (voir

par exemple Groisman et al., 1999 ; Burgueño et al., 2010 ; Ye et al., 2018). Dans cette section

sont présentés trois d’entre eux, à l’aide d’exemples illustrant les problématiques inhérentes à cette
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approche paramétrique. La figure V.4 montre les lois exponentielle (exp), gamma et Pearson 3 (pe3)

ajustées sur les données de pluie journalière aux stations de Niamey (13.3 ◦N, 2.1 ◦E) et Ziguinchor

(12.6 ◦N, 16.3 ◦W) entre 1990 et 1999 (sur les données du mois de juillet afin d’éviter l’influence

du cycle saisonnier). Les lois sont ajustées avec la méthode des L-moments (LMOM, voir Hosking,

1990). La loi exponentielle est un cas particulier de la loi gamma (avec un paramètre de forme égal

à 1) et de la loi de Pearson 3, qui comprend un paramètre de position.

La qualité de l’ajustement est évaluée par un test de Kolmogorov-Smirnov (KS), dont la statistique

mesure la distance maximale entre l’échantillon et la distribution théorique 1 (valeur entre parenthèses

sur les figures V.4a, b). Un test d’ajustement d’Anderson-Darling, qui est une mesure de la distance

entre distribution théorique et échantillon empirique intégrée sur l’ensemble des valeurs 2, donne des

résultats qualitativement similaires. Les diagrammes quantile-quantile (figures V.4c et d) montrent

quelles parties de la distribution empirique sont sous-/sur-estimées par les différents modèles. L’erreur

d’estimation est calculée par l’erreur moyenne absolue 3 (MAE, nombres entre parenthèses).

La loi de Pearson 3 est celle qui s’ajuste le mieux sur les données de Niamey tandis qu’à Ziguinchor,

les lois exponentielles et gamma ont les meilleures performances. Dans tous les cas, les queues

de distributions, notamment les valeurs les plus fortes, sont sous-estimées par le modèle avec une

compensation en milieu de distribution. Les valeurs plus faibles de statistique de KS et de MAE à la

station de Ziguinchor montrent que les modèles s’ajustent mieux aux données, en raison d’une taille

d’échantillon plus grande (les fréquences de jours pluvieux pour Niamey et Ziguinchor sont 34 % et

63 %, respectivement).

1. max{| F (x)− CDFemp(x) |}, où F et CDFemp sont les distributions ajustées et empiriques.

2. AD stat =
∫ +∞
−∞ [F (x)− CDFemp(x)]2.dx

3. MAE =
1

n

∑n
1 abs(xi − x∗i ) où x et x∗ sont les quantiles empiriques et estimés.
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Figure V.4 – (a), (b) Fréquence f (j−1) des pluies journalières i (mm j−1) du mois de juillet observées
entre 1990 et 1999 (points gris) aux stations de Niamey (a) et Ziguinchor (b) et issues des
distributions exponentielle (bleu), gamma (orange) et Pearson 3 (vert) ajustées sur l’échantillon
observé avec la méthode des L-moments. Le nombre entre parenthèse indique la statistique du
test d’ajustement de Kolmogorov-Smirnov (KS). (c), (d) Diagrammes quantile-quantile entre
l’échantillon observé et les trois distributions pour les stations de Niamey (c) et Ziguinchor (d).
Le nombre entre parenthèse indique la MAE.

La robustesse de cette analyse est évaluée en ajustant ces trois modèles théoriques aux données de

pluies journalières du mois de juillet pour plusieurs stations en Afrique de l’Ouest. Quatre échantillons,

pour les 4 décennies entre 1950 et 1990 (en raison de la disponibilité des données) sont considérés

pour chaque station. La figure V.5 montre la statistique de KS et la MAE en fonction de la fréquence

de jours pluvieux, pour chaque échantillon. De manière générale, la loi de Pearson est celle qui

s’ajuste le mieux, avec une statistique de KS médiane de 0.075 et une MAE médiane de 1.26 (contre

0.091 et 1.56 pour la loi exponentielle, et 0.08 et 1.4 pour la loi gamma, les 3 échantillons étant

statistiquement différents les uns par rapport aux autres). Cependant, c’est aussi la loi qui présente

les erreurs d’ajustement les plus importantes lorsque la taille de l’échantillon est réduite, illustrant la

difficulté à ajuster un modèle plus complexe sur de petits échantillons.
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Figure V.5 – (a) Statistique du test de KS (×100 et en coordonnées logarithmiques pour une meilleure
lisibilité) et (b) MAE pour les trois distributions théoriques (exponentielle, gamma, Pearson
3) ajustées sur les pluies journalières de 936 stations en Afrique de l’Ouest, en fonction de la
fréquence de jours pluvieux (fwd). Les nombres entre parenthèses indiquent les scores médians.

Choisir un modèle statistique pour représenter un échantillon de pluie demande donc de faire un

compromis entre sa flexibilité (le nombre de paramètre(s)) et sa robustesse (sa capacité à conserver

ses paramètres pour différents échantillons). La loi gamma présente l’avantage d’être relativement

facile à interpréter, à la fois physiquement et statistiquement. Sa densité de probabilité est donnée

par l’équation V.3 :

fX(x) = Pr[X ≤ x] =
1

Γ(α)θα
xα−1 exp−

x
θ , x, α, θ > 0 (V.3)

où α > 0 et θ > 0 sont les paramètres de forme et d’échelle, respectivement. Le premier contrôle

la probabilité des petits événements de pluie, avec une asymétrie de la distribution qui diminue à

mesure que α augmente. Le paramètre d’échelle est davantage lié aux événements forts. À noter que

la variable aléatoire X/θ suit une distribution gamma de paramètres α et θ = 1. La moyenne de la

loi gamma est µ = αθ et sa variance σ2 = αθ2.

Martinez-Villalobos & Neelin [2019] proposent une interprétation physique de la pertinence

de cette distribution pour représenter les cumuls de pluie journalière. Ils décomposent pour cela le

cumul journalier en un cumul par événement et un nombre d’événements par jour de pluie, la relation

entre les distributions de ces deux éléments définissant la distribution des cumuls journaliers. Cette

décomposition permet de relier cumul événementiel et occurrence au bilan d’eau d’une colonne atmo-

sphérique qui résulte, au cours d’un épisode pluvieux, de l’équilibre entre évaporation, convergence

et précipitation (voir aussi Neelin et al., 2022).

2.2.3. Loi complète

La combinaison d’un modèle pour les occurrences d’une part et pour les intensités d’autre part

permet une description statistique complète du processus de précipitation. Cette section présente

brièvement deux de ces lois complètes.
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2.2.3.a. Chain-dependent process

Le modèle proposé par Katz [1977] repose sur les deux hypothèses suivantes, où {Xn : n = 1, 2, ...}
est le cumul de précipitation du jour n :

- la distribution de Xn dépend de Jn−1 où {Jn−1 : n = 1, 2, ...} est une chaine de Markov de

premier-ordre définie telle que Jn−1 = 0 et Jn−1 = 1 correspondent à un jour sec et un jour

pluvieux, respectivement.

- les cumuls de précipitation Xn sur plusieurs jours pluvieux consécutifs sont indépendants.

Ainsi, la fonction de distribution conditionnelle des cumuls journaliers Xn est définie par : Fi(x) =

Pr {Xn ≤ x | Jn−1 = i, Jn = 1}, i = 0, 1. L’implémentation de ce modèle est également décrite par

Todorovic & Woolhiser [1975] qui, à partir d’un modèle combinant une loi Binomiale ou une

chaine de Markov pour les occurrences et une loi exponentielle pour les intensités, dérivent les

expressions analytiques de l’espérance et de la variance du cumul et du maximum de précipitation

pour une séquence période de durée donnée. Katz & Parlange [1995] testent la validité de ce

modèle pour décrire les pluies horaires ; ils montrent qu’une chaine de Markov ayant, d’une part,

un cycle diurne dans une des probabilités de transition (cf. V.1) et, d’autre part, des intensité de

pluie autocorrélées avec un cycle diurne dans leur moyenne et la variance donne une description

satisfaisante du processus de pluie agrégé à l’échelle journalière. Cela conduit les auteurs à conclure

que “pour des utilisations pratiques, les chain-dependent processes ont des avantages certains”.

2.2.3.b. Loi des fuites

La loi des fuites consiste en une association d’une loi de Poisson pour la description des occurrences

et d’une loi exponentielle pour l’intensité des jours pluvieux. Soit n un nombre aléatoire issu d’une

loi de Poisson de paramètre λ et y une variable aléatoire issue d’une loi exponentielle de paramètre s,

Ribstein [1983] montre que x = y1 + ...+ yn suit une loi de Pearson 3 et la variable réduite X = x/s

a une loi marginale de densité de probabilité :

f(X) = λe−λe−X
I1(2
√
λX)√

λX
(V.4)

où I1(2
√
λX) est la fonction de Bessel modifiée d’ordre 1 1. Dans le cas où le processus est

stationnaire sur T , il est possible de déduire la loi des fuites pour toute période T ′ = kT , de paramètres

s′ = s et λ′ = kλ. La validité de ce modèle pour l’étude des pluies journalières et mensuelles est

démontrée pour le cas du Sahel central par Le Barbé & Lebel [1997].

2.2.4. Etude des changements à partir d’une loi gamma : exemples

La loi gamma, du fait de l’interprétabilité de ses paramètres, a été largement utilisée pour cara-

ctériser les changements dans les caractéristiques des précipitations dans un contexte de changement

climatique. Groisman et al. [1999] étudient la sensibilité des pluies journalières extrêmes à un change-

ment de pluviométrie moyenne, dans différentes régions du monde. En supposant une distribution de

1. I1(2
√
λX) =

∑∞
n=0

(
√
λX)2n+1

n!(n+ 1)!
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Bernouilli des occurrences et en notant Ppr la probabilité d’un jour pluvieux, le cumul de précipitation

a pour fonction de répartition :

F (x) = 1− Ppr + Ppr

∫ x

0
p(α, θ, t)dt (V.5)

où p(α, θ) est la fonction de densité de la loi gamma avec α et θ les paramètres de forme et d’échelle.

La précipitation moyenne issue de ce modèle est : P = Pprαθ. Après avoir montré la stationnarité

spatiale et temporelle de α et en l’absence de tendance significative sur Ppr, les auteurs montrent la

forte sensibilité des cumuls journaliers supérieurs à un seuil défini régionalement à un changement

de la pluviométrie moyenne : une augmentation de 5 % de la moyenne estivale se traduit par une

augmentation de 20 % de la probabilité des extrêmes, dont la contribution au cumul saisonnier

passe de 5–10 % à 20–30 % selon les régions. L’annexe A illustre l’impact d’un changement de

la précipitation moyenne mensuelle sur la fréquence et l’intensité de différents percentiles de pluie

journalière pour un exemple synthétique à partir de la station de Niamey (Niger).

Watterson & Dix [2003] étudient les changements dans les paramètres d’une loi gamma ajustée

ponctuellement sur les données journalières d’un modèle de climat, pour les périodes 1961–1990 et

2071–2100 avec un scénario de fort réchauffement global et font le lien avec les cumuls mensuels. Ils

notent une augmentation du paramètre d’échelle et une légère diminution du paramètre de forme, à

toutes les latitudes. En définissant la précipitation moyenne mensuelle comme :

P = παθ (V.6)

où π est la fréquence des jours pluvieux, chacun des trois paramètres contribue notablement aux

variations de la pluie mensuelle P (avec ∆P/P = ∆π/π + ∆α/α+ ∆θ/θ + ε, où ε représente la part

due aux co-fluctuations des différents termes).

Dans la même veine, Watterson [2005] quantifie l’impact du réchauffement global sur la vari-

abilité des précipitations à l’échelle mensuelle, en utilisant une chaine de Markov pour représenter

les occurrences et une loi gamma pour les cumuls journalier. Bien qu’en moyenne globale, le modèle

stochastique sous-estime la variabilité des précipitations mensuelles, l’auteur montre qu’une légère

diminution de la fréquence et du paramètre de forme provoque une augmentation du coefficient de

variation des précipitations mensuelles. En particulier dans les régions sous-tropicales et les moyennes

latitudes de l’hémisphère nord en hiver, l’augmentation du coefficient de variation en climat futur est

majoritairement due à une réduction de la fréquence des jours pluvieux.

Ces quelques études montrent l’intérêt de la modélisation statistique pour caractériser des chan-

gements dans les régimes pluviométriques. Il est également possible, à partir de ces loi complètes, de

décrire de manière plus précise les pluies extrêmes.
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2.2.5. De la distribution complète à la théorie des valeurs extrêmes

2.2.5.a. Du chain-dependent process à la loi de Gumbel

Katz [1999] propose le passage du “chain-dependent process” à un modèle pour les valeurs extrê-

mes. Ce modèle repose sur le fait que la valeur maximale parmi n variables aléatoires indépendantes

et identiquement distribuées sur une période T , MT = max {X1, X2, ..., XT }, a un comportement

asymptotique qui tend vers une loi des valeurs extrêmes généralisées (Generalized Extreme Value,

GEV, détaillée plus loin à la Section 3). En particulier, si la loi parente 1 est une loi gamma de

paramètres {α, θ}, le comportement asymptotique de MT est décrit par une GEV de type I :

Pr [aT (MT − bT ) ≤ x]→ G(x) = exp(−exp−x) (V.7)

avec aT = 1/θ et bT /θ = cT + (α− 1)lncT où cT = ln[T/Γ(α)]. La valeur x ayant une probabilité

de dépassement p = Pr [MT > x(p)], x(p), a pour expression :

x(p) = bT − ln [−ln(1− p)] /aT (V.8)

Ces fondamentaux théoriques sont étendus aux pluies extrêmes issues d’un chain-dependent process,

en distinguant deux cas :

- la fonction de répartition (Cumulative Distribution Function, CDF) du processus complet étant

F (x) = (1−π) +πF1(x) avec π la probabilité d’un jour pluvieux d’après une chaine de Markov

de premier-ordre et F1 la CDF de X conditionnée aux occurrences (par exemple une loi gamma),

la théorie des extrêmes (équation V.7) s’applique à F . Katz [1999] notent que cela suppose que

l’équation V.7 reste valable en présence de dépendance dans la série temporelle (induite par la

chaine de Markov).

- Lorsque la valeur maximale est prise parmi un nombre aléatoire N(T ) de variables aléatoires X

(MT = max
{
X1, X2, ..., XN(T )

}
), puisqueN(T )/T → π lorsque T →∞ (cf. paragraphe 2.2.1.a

ci-dessus), la loi GEV de type I a un paramètre de position lnπ.

Dans ces deux cas de figure, la constante de normalisation cT devient cT = ln[πT/Γ(α)] ; le niveau

de retour x(p) dépend alors des trois paramètres du chain-dependent process (π, α et θ). La validité

de cette approche est notamment montrée par l’étude de Watterson & Dix [2003].

2.2.5.b. De la loi des fuites à la loi de Gumbel

La loi des fuites est un cas particulier du Point Process, cadre statistique qui, appliqué aux pluies

extrêmes, combine une représentation i) des valeurs supérieures à un seuil τ par une distribution de

Pareto généralisée (Generalized Pareto distribution, GPD), et ii) des occurrences de ces valeurs par

une loi de Poisson de paramètre λ [Coles, 2001] ; en effet, une loi GPD avec un paramètre de forme

ξ = 0 est une loi exponentielle. Madsen et al. [1997] démontrent que les relations entre paramètres

d’une loi GEV (µ, σ, ξ) et ceux d’un Point Process (τ , λ, α, ξ) sont données par :

1. Loi qui décrit l’ensemble des valeurs de pluie journalière.
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µ = τ − α

ξ′
(1− λξ′) si ξ′ 6= 0, µ = τ + αlnλ si ξ′ = 0

σ = αλξ
′

ξ = ξ′

(V.9)

Dès lors, en représentant les pluies journalières par une loi des fuites de paramètres m (moyenne

des pluies journalière) et λ (occurrence moyenne), l’équation V.9 devient, avec τ = 0 et ξ′ = 0 :

µ = m× lnλ

σ = m

ξ = 0

(V.10)

L’équation V.10 fournit donc une relation entre cumuls annuel (m× λ) et extrêmes. Ce cadre est

notamment utilisé par Panthou et al. [2014b] et sera repris au Chapitre VIII pour étudier le lien

entre reprise pluviométrique et intensification des extrêmes au Sahel. L’annexe A illustre et détaille

l’effet d’un changement d’occurrence moyenne (λ) et d’intensité moyenne (m) de la loi des fuites sur

les niveaux et périodes de retour de la GEV de type I (loi de Gumbel).

2.2.5.c. Limites

Ces descriptions des extrêmes de pluie partent d’une loi complète des cumuls pour dériver des

expressions permettant de caractériser les comportements asymptotiques. Si la loi gamma présente

l’avantage de fournir des expressions obtenues analytiquement et d’être physiquement interprétable

(voir Martinez-Villalobos & Neelin, 2019), sa représentation des événements extrêmes reste

approximative ; à l’issue d’une comparaison des valeurs extrêmes estimées empiriquement et dérivées

d’une loi gamma entre climat de référence et climat futur, Watterson & Dix [2003] reconnaissent

que“pour les cas où la queue de la distribution gamma n’est pas bien reliée aux extrêmes, ces résultats

peuvent être moins précis que ceux déterminés par l’ajustement direct de la distribution des valeurs

extrêmes à un échantillon de valeurs de précipitation journalière plus grandes dans chaque climat”.

De plus, Papalexiou & Koutsoyiannis [2012] avancent le risque de sous-estimation des extrêmes

que fait peser une modélisation des pluies journalières par une loi gamma. Enfin, Ye et al. [2018]

montrent à l’aide de tests d’ajustement basés sur les ratios de L-moments (L-skew vs L-kurtosis, L-Cv

vs L-skew), que la loi kappa est la mieux à même de représenter la queue de distribution des cumuls

journaliers, mais ne recommandent pas l’usage de cette distribution – à 4 paramètres – du fait de

sa trop grande complexité. Il convient donc de recourir à une approche statistique permettant une

description plus réaliste des pluies extrêmes.

3. Cadre statistique pour l’étude de l’évolution des extrêmes

La section précédente a mis en lumière l’intérêt qu’il y a à adopter un cadre de modélisation

statistique spécifique aux extrêmes. Cette section présente le cadre utilisé tout au long de ce manuscrit
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pour décrire les propriétés statistiques des pluies extrêmes sur le Sahel et leurs évolutions. Entre autres

avantages, exposés au long de cette section, ce cadre permet de décrire les extrêmes avec des valeurs

particulières d’intensité et de fréquence, appelées niveaux et périodes de retour, couramment utilisées

dans l’ingénierie hydrologique par exemple, et plus généralement dans les milieux où il est fait un

usage opérationnel des pluies extrêmes.

3.1. Théorie des valeurs extrêmes

La Théorie des Valeurs extrêmes (Extreme Value Theory, EVT) consiste à “décrire l’inhabituel”

[Coles, 2001]. Cette théorie offre un cadre qui s’avèrent particulièrement bien adapté à la description

des propriétés statistiques des événements de pluie extrêmes au Sahel, événements localisés dans le

temps et dans l’espace et pouvant être considérés comme indépendants. L’EVT propose deux façons

de modéliser statistiquement les extrêmes, qui se distinguent par la façon de sélectionner les valeurs

parmi l’échantillon complet.

Dans la méthode du Block Maxima Analysis (BMA), la valeur maximale Zn d’une une série

de n variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées X, Zn = max {X1, X2, ..., Xn}
est extraite 1. Lorsque le bloc est une année, on parle alors de maxima annuels. Le théorème de

Fisher-Tippett-Gnedenko [Fisher & Tippett, 1928 ; Gnedenko, 1943], indique que s’il existe deux

séquences de nombres réels an > 0 et bn tels que la variable normalisée Z∗n = (Zn − bn)/an a une

fonction de distribution non-dégénérée limite F (z) (Pr {Z∗n ≤ z} → F (z) lorsque n → ∞), alors F

appartient à l’une des trois familles de lois des valeurs extrêmes, réunies par la loi GEV, dont la

fonction de répartition s’écrit :

F (z;µ, σ, ξ) = exp

{
−
[
1 + ξ

(
z − µ
σ

)]−1/ξ}
, pour ξ 6= 0 et 1 + ξ

(
z − µ
σ

)
> 0 (V.11)

où µ, σ et ξ sont les paramètres de position, d’échelle (> 0) et de forme. Il est possible de distinguer

trois lois selon la valeur de ξ, qui contrôle la queue de distribution (les valeurs les plus fortes des

valeurs extrêmes) :

- la loi de Frechet (ou GEV de type II), avec une queue lourde et non-bornée, définie pour ξ > 0

et z ∈]µ− σ

ξ
; +∞[

- la loi de Weibull (ou GEV de type III), bornée et définie pour ξ < 0 et z ∈]−∞;µ− σ

ξ
[

- la loi de Gumbel (ou GEV type I), avec une queue légère et non-bornée, définie pour ξ = 0 et

z ∈ <, dont la CDF s’écrit :

F (z;µ, σ) = exp

[
−exp

(
−z − µ

σ

)]
(V.12)

1. L’approche alternative est le Peak-Over-Threshold (POT), qui consiste à extraire toutes les valeurs d’une série
supérieures à un seuil fixé au préalable. La difficulté principale de cette approche est qu’elle nécessite le choix d’une
valeur seuil. À contrario, l’inconvénient du BMA est que, pour une année particulière, des valeurs qui auraient plus être
un maximum d’autres années peuvent ne pas être sélectionnées, ce qui limite la taille de l’échantillon.
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Dans sa forme générale, la fonction de densité de probabilité (Probability Density Function, PDF)

de la distribution GEV s’écrit :

f(z;µ, σ, ξ) =
1

σ

[
1 + ξ

(
z − µ
σ

)]−1
ξ
−1
× exp

{
−
[
1 + ξ

(
z − µ
σ

)]−1/ξ}
(V.13)

L’utilisation d’un modèle statistique permet d’estimer la probabilité d’un événement d’une intensité

donnée (période de retour, T ) ou inversement, l’intensité d’un événement ayant une probabilité donnée

(niveau de retour, zT ), donnée respectivement par :

T =
1

1− exp[−(1 + ξ z−µσ )−1/ξ]
(V.14)

et

zT (µ, σ, ξ) = µ+
σ

ξ

{
[− log(1− 1

T
)]−ξ − 1

}
(V.15)

avec T = 1/(1 − q) où q = Pr {Z ≤ zT }. Définir la probabilité d’un événement dont la valeur est

supérieure au maximum de l’échantillon, ou l’intensité pour une période de retour supérieure à la

longueur de l’échantillon, constitue une extrapolation voire, d’après Klemeš [2002], une spéculation.

La figure V.6 illustre la PDF empirique d’un échantillon de 200 valeurs généré par un modèle GEV.

Les niveaux de retour 10 ans issus de l’échantillon et du modèle sont également représentés en bleu

et rouge, respectivement. Ces valeurs de pluie extrêmes étant des critères dimensionnants (résistance

d’un ouvrage, capacité d’un réseau de drainage, etc), ce sont des caractéristiques pertinentes pour les

utilisateurs concernés (ingénieurs, hydrologues, décideurs).
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Figure V.6 – (a) PDF empirique (gris) pour un échantillon de 200 valeurs généré par une loi GEV
{µ = 40, σ = 10, ξ = 0.1} dont la PDF est représentée en rouge. L’aire colorée sous la courbe
rouge représente une probabilité de non-dépassement de 0.1, correspondant au niveau de retour
10 ans. (b) Niveaux de retour empiriques (marqueurs gris) et théoriques (ligne rouge). Sur les
deux graphiques, la valeur empirique (théorique) du niveau de retour 10 ans est indiquée avec
un marqueur bleu (rouge).
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La distribution GEV de type I est largement utilisée en hydrologie pour le dimensionnement

d’ouvrages. Cette popularité s’explique par le fait qu’une valeur robuste du paramètre de forme est

difficile à obtenir avec des séries de maxima annuels classiques (de durées ≈ 50–100 ans), générant

une forte incertitude sur l’estimation des extrêmes les plus rares (cf. la Section 3.2.2 ci-dessous).

Papalexiou & Koutsoyiannis [2013] montrent néanmoins qu’une représentation des extrêmes de

pluie avec une GEV de type II est plus réaliste, l’utilisation d’une loi de Gumbel générant un risque

de sous-dimensionnement ; il s’agit donc de faire un compromis entre réalisme physique (GEV de type

II) et pragmatisme statistique (GEV de type I).

3.2. Estimation des paramètres et de l’incertitude

3.2.1. Estimation

Il existe plusieurs méthodes pour estimer les paramètres d’un modèle statistique s’appliquant à

la GEV, parmi lesquelles : la méthode des moments ou des L-moments, qui consiste à ajuster les

moments de l’échantillon à ceux de la distribution visée (voir par exemple, Hosking & Wallis,

1997), et la méthode du maximum de vraisemblance (Maximum Likelihood, ML), qui consiste à

minimiser la fonction de vraisemblance calculée à partir des valeurs de l’échantillon (équation V.16,

Hosking, 1985, voir aussi Coles, 2001, chapitre 2). Une inférence bayésienne est également possible

(voir par exemple Renard et al., 2006 pour une application aux pluies extrêmes sur la région des

Cévennes).

Bien que pour des tailles d’échantillons réduites la méthode du ML puisse produire des résultats

aberrants (|ξ| > 1 par exemple, voir Katz et al., 2002), cette méthode présente l’avantage d’être

directement adaptable à un contexte non-stationnaire et sera privilégiée par la suite. El Adlouni et

al. [2007] proposent une méthode d’estimation des paramètres de modèles GEV non-stationnaires

consistant à fixer une distribution préalable de ξ afin d’éviter l’écueil pré-cité, une méthode se

rapprochant d’une inférence bayésienne, dont une difficulté réside dans l’estimation de la distribution

a priori du paramètre de forme.

La fonction de vraisemblance L d’une distribution GEV de densité de probabilité f et de paramètres

θ = (µ, σ, ξ) est définie par :

L(θ) =
N∏
k=1

f(ik|θ) =
N∏
k=1

1

σ

[
1 + ξ

(
ik − µ
σ

)]−1− 1
ξ

× exp

{
−
[
1 + ξ

(
ik − µ
σ

)]−1/ξ }
(V.16)

Dans la pratique, le jeu de paramètres θ est obtenu en minimisant l’opposé du log de L 1, ce dernier

étant noté l :

1. Pour des raisons numériques ; il est plus aisé de minimiser une fonction que de la maximiser (0 < L < 1 ⇒ l <
0⇒ −l > 0). Pour ce faire la méthode de Nelder-Mead [Nelder & Mead, 1965], implémentée dans le package python
scipy.optimize, est utilisée.
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l(θ) =
N∑
k=1

log[f(ik|θ)]

= −
N∑
k=1

log σ −
N∑
k=1

(
1 +

1

ξ

)
log

[
1 + ξ

(
ik − µ
σ

)]
−

N∑
k=1

{[
1 + ξ

(
ik − µ
σ

)]−1/ξ} (V.17)

3.2.2. Incertitude : le bootstrap

Coles [2001] indique que les intervalles de confiance de paramètres estimés par la méthode du

maximum de vraisemblance peuvent être obtenus analytiquement, de même que pour toute fonction

de ces paramètres, telle que les niveaux de retour. Néanmoins, si la précision de ces intervalles de

confiance s’accrôıt avec la taille de l’échantillon (d’après le théorème de normalité asymptotique

des estimateurs du maximum de vraisemblance, voir Coles, 2001, chapitre 2), Hall et al. [2004]

soulignent que des intervalles de confiance ainsi obtenus peuvent être sensiblement sous-estimés (voir

aussi Mélèse et al., 2018).

La méthode dite de Monte Carlo (ou “bootstrap”) permet d’obtenir les intervalles de confiance des

paramètres d’un modèle statistique. Cette méthode consiste en un ré-échantillonnage aléatoire (avec

remise) des valeurs de l’échantillon. Le modèle est alors ajusté sur ces échantillons “bootstrappés”, ce

qui constitue un bootstrap paramétrique ; l’intervalle de confiance est alors estimé à partir des jeux

de paramètres ainsi obtenus. Cette incertitude est donnée pour les lois GEV I et GEV II dans le

tableau V.1, pour différentes tailles d’échantillons. L’incertitude associée aux niveaux de retour 10,

20, 50 et 100 ans est également indiquée.

Gumbel Fréchet

N µ σ RL10 RL20 RL50 RL100 µ σ RL10 RL20 RL50 RL100

10 6.7 26.1 9.9 11.0 12.4 13.3 7.5 34.8 14.4 24.4 49.2 81.9

20 4.8 18.4 7.2 8.0 8.9 9.6 5.5 22.3 10.6 17.1 32.2 51.3

30 3.8 15.1 6.0 6.7 7.5 8.0 4.2 16.7 8.0 11.5 18.4 25.7

50 3.0 11.1 4.5 5.0 5.6 5.9 3.3 13.1 6.2 8.5 13.0 17.4

100 2.1 7.7 3.1 3.5 3.9 4.2 2.3 8.4 4.3 5.8 8.6 11.2

200 1.5 5.4 2.2 2.5 2.7 2.9 1.6 6.1 3.0 4.1 6.4 7.8

Tableau V.1 – Coefficients de variation (en %) des paramètres µ et σ et des niveaux retour 10, 20, 50 et 100
ans obtenus par bootstrap paramétrique pour une distribution de Gumbel (µ=50, σ=10) et
une distribution de Fréchet (µ=50, σ=10, ξ=0.1), définies comme le ratio de l’écart-type et
de la médiane parmi 1000 valeurs bootstrappées, pour différentes tailles d’échantillon (N). Les
nombres en italique indiquent des valeurs de niveaux de retour bootstrappés non normalement
distribuées d’après un test de Kolmogorov-Smirnov (à 95 %).

Plusieurs éléments sont à noter dans ce tableau. D’abord, la différence de variance d’échantillonnage

de µ (moment d’ordre 1) et σ (moment d’ordre 2) ; l’influence grandissante de σ sur les extrêmes les

plus forts explique en partie que l’incertitude augmente avec la période de retour. À ce sujet il faut

également noter l’incertitude bien plus grande avec la GEV II, pour une période de retour donnée,
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3. Cadre statistique pour l’étude de l’évolution des extrêmes

due à l’influence du paramètre de forme (ξ), qui contrôle les valeurs les plus extrêmes et dont la

variance d’échantillonnage est importante. Avec la loi de Gumbel, l’hypothèse nulle selon laquelle

les quantiles bootstrappés suivent une loi normale ne peut être rejetée, quelle que soit la taille de

l’échantillon et la période de retour. En revanche, avec la loi de Fréchet seuls les niveaux de retour 10

ans sont symétriques avec N ≥ 30 et les niveaux de retour 20 ans avec N = 100. Enfin, l’incertitude

diminue fortement à mesure qu’augmente la taille de l’échantillon, ce qui encourage à adopter une

approche consistant à augmenter la taille de l’échantillon en rassemblant des données.

Ces éléments sont récapitulés par la figure V.7, pour laquelle 1000 échantillons de 100 (a) et 200 (b)

valeurs sont générées à partir d’une loi GEV de paramètres {µ = 40, σ = 10, ξ = 0.1}. À la différence

de la méthode suivie pour estimer les erreurs d’estimation du modèle GEV (tableau V.1), les niveaux

de retour sont calculés directement sur les échantillons bootstrappés et non sur le modèle GEV ré-

ajusté, constituant un bootstrap non-paramétrique. Kyselý [2008] note qu’une telle approche peut

également sous-estimer l’incertitude sur les quantiles, notamment pour de petits échantillons.
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Figure V.7 – Niveaux de retour zT d’échantillons bootstrappés de 100 (a) et 200 (b) valeurs issus d’une loi
de Gumbel (bleu) et de Fréchet (vert), pour différentes périodes de retour (T ). Les enveloppes
indiquent l’intervalle de confiance à 90 % des niveaux retours, définis comme la distance entre
le 5e et le 95e percentile des valeurs bootstrappées.

3.3. Unifications des données dans l’espace et dans les durées pour

une estimation globale plus robuste

La robustesse d’un modèle statistique dépend en grande partie de la taille de l’échantillon sur

lequel il est ajusté. Il y a donc un intérêt majeur à augmenter la taille de l’échantillon ; c’est d’autant

plus le cas que l’on souhaite estimer la probabilité/le quantile d’un événement rare. Une façon de

procéder consiste à rassembler des échantillons pour estimer une fonction de vraisemblance globale.

Cela suppose que les échantillons ainsi regroupés peuvent suivre une loi commune.

87
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3.3.1. Unification dans l’espace : modélisation des comportements spatiaux

3.3.1.a. Principe

L’estimation d’un modèle statistique peut se faire à l’échelle ponctuelle ou sur une zone plus

large, en regroupant des données issues de plusieurs points de mesure [Buishand, 1991]. Il est alors

possible de tenir compte d’une organisation spatiale particulière des propriétés statistiques de la pluie.

Cette organisation est généralement évaluée empiriquement à partir des données ponctuelles, à moins

d’une connaissance a priori d’une telle organisation, du fait par exemple d’un mécanisme physique

dominant. Cette organisation peut par exemple se faire selon la verticale (altitude) et/ou l’horizontale

(latitude, longitude). Il est alors possible d’inclure cette organisation spatiale particulière dans la

formulation du modèle (voir par exemple Moore, 1987 ; Blanchet & Lehning, 2010 ; Blanchet &

Davison, 2011) : un ou plusieurs des paramètres du modèle dépendent alors de co-variables spatiales.

Cette dépendance prend la forme d’une fonction mathématique (affine, quadratique, périodique,

etc). L’estimation du modèle se fait en maximisant une fonction de vraisemblance unique pour tout

l’échantillon, ce qui la rend plus robuste. Néanmoins, le nombre de paramètre(s) supplémentaire(s)

que contient le modèle peut nuire à sa robustesse ; les informations agrégées au sein de l’échantillon

global doivent être suffisamment indépendantes.

3.3.1.b. Application au Sahel

Considérant la région 10 ◦N – 15 ◦N, 10 ◦W – 5 ◦E (correspondant à la définition du Sahel central

de Lebel & Ali, 2009), Panthou et al. [2012] évaluent des modèles GEV tenant compte du gradient

latitudinal des paramètres ; ces derniers dépendent de co-variables spatiales telles que la latitude,

la pluie annuelle moyenne, le nombre et l’intensité des jours pluvieux. Les auteurs concluent à la

supériorité d’un modèle dont les paramètres de position et d’échelle dépendent de la pluie annuelle

moyenne, comparées à l’utilisation i) d’autres co-variables et ii) d’autres méthodes de spatialisation

(interpolation par plus proche voisin ou par krigeage des valeurs ponctuelles des paramètres). La

réduction sensible des effets d’échantillonnage que permet cette méthode de régionalisation rend

l’estimation des niveaux de retour plus robuste, un gain d’autant plus visible que des périodes de

retour importantes sont considérées. À ce sujet, il est important de garder en tête que le paramètre de

forme est généralement considéré spatialement stationnaire dans les approches régionales, en raison

de la difficulté à estimer une valeur robuste de ce paramètre (voir par exemple, Renard et al., 2008 ;

Hanel et al., 2009).

La figure V.8 montre les valeurs ponctuelles de paramètres de position et d’échelle pour des stations

situées dans la région 10 ◦N – 15 ◦N, 17.5 ◦W – 10 ◦E. L’organisation spatiale qui se dégage de cette

figure est, pour les deux paramètres, une décroissance selon la latitude et selon la longitude. La figure

V.9 montre ces deux paramètres en fonction de la latitude et de la longitude de la station. Une

régression linéaire confirme la décroissance de µ et σ en fonction de la latitude et de la longitude.
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Figure V.8 – Paramètres (a) de position (µ) et (b) d’échelle (σ) d’une GEV ponctuelle estimée en chaque
station sur la période 1965–1994. Les valeurs médianes parmi les stations sont indiquées en bas
à gauche.
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Figure V.9 – Paramètres de position et d’échelle de GEV ponctuelles en fonction (a) de la latitude et (b) de la
longitude de la station. Les stations utilisées sont les mêmes que dans la figure V.8. L’équation
indiquée correspond à une régression linéaire de Pearson.

Il est dès lors possible de représenter ce comportement par un modèle GEV dont les paramètres

de position et d’échelle dépendent linéairement de la latitude et de la longitude :


µ(lat, lon) = µ0 + µ1 × lat+ µ2 × lon

σ(lat, lon) = σ0 + σ1 × lat+ σ2 × lon

ξ = ξ

(V.18)

Ce modèle est ajusté sur les séries 1965–1994 de maxima annuels de pluies journalières des stations

situées dans la zone 10 ◦N – 15 ◦N, 17.5 ◦W – 10 ◦E. Les valeurs suivantes sont obtenues, confirmant

les estimations de la figure V.9 :
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µ(lat, lon) = −25.3× lat− 23.8× lon+ 81.7

σ(lat, lon) = −3.5× lat− 9.5× lon+ 23.3

ξ = 0.08

(V.19)

La figure V.10 montre le niveau de retour 10 ans obtenu en chaque point d’une grille 0.1◦ × 0.1◦

à partir du modèle V.19.
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Figure V.10 – Niveau de retour 10 ans issu du modèle GEV régional (équation V.19) ajusté sur la période
1965–1994. La valeur médiane est indiquée en bas à gauche.

3.3.2. Unification dans la durée : invariance temporelle

3.3.2.a. Principe

Les précipitations ont un comportement fractal qui se traduit par la conservation de leurs propriétés

statistiques sur une gamme d’échelles spatiales et/ou temporelles [Schertzer & Lovejoy, 1987]. Le

caractère fractal de la pluie fournit un cadre théorique de la relation entre ces propriétés à différentes

échelles. Ce cadre fait intervenir un ratio d’échelle et un exposant d’échelle. Une représentation

parcimonieuse de la propriété d’invariance temporelle des précipitations sur une gamme de durées est

donnée par le modèle de Simple Scaling (SS) :

I(D)
d
= I(D0)

(
D

D0

)η
(V.20)

où I(D) est l’intensité de pluie moyenne sur une durée D, D0 est une durée de référence et

η ∈ [−1; 0[ est l’exposant d’échelle contrôlant le taux de décroissance de l’intensité moyenne à mesure

que la durée sur laquelle est moyennée l’intensité augmente (lorsque qu’il s’agit d’accumulation de

pluie sur différentes durées, η ∈ ]0; 1]). L’équation V.20 indique que les intensités I(D) ont la même

distribution statistique que les intensités I(D0), au facteur ( DD0
)η près. Il suit, en termes de moments

[Gupta & Waymire, 1990] :

E[I(D)] = E[I(D0)]

(
D

D0

)η
(V.21)
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Et plus généralement pour tout moment d’ordre q :

E(q)[I(D)] = E(q)[I(D0)]

(
D

D0

)k(q)
(V.22)

D’où :

log{E(q)[I(D)]} = k(q) log

(
D

D0

)
+ log{E(q)[I(D0)]} (V.23)

La validité du modèle SS requiert donc de vérifier :

- si les moments suivent une relation linéaire en fonction de la durée (en coordonnées log-log) :

la relation est alors fractale.

- Si k(q) = ηq : la relation est alors de type SS (voir par exemple Menabde et al., 1999 ; Borga

et al., 2005). Dans le cas où il n’y a pas égalité, la relation est multi-fractale et un modèle plus

complexe est nécessaire (voir par exemple Veneziano & Furcolo, 2002 ; Langousis et al.,

2009).

L’exposant d’échelle η peut être obtenu directement par le coefficient de la relation linéaire entre

k(q) et q, ou à l’aide de la statistique du test de Kruskal-Wallis 1, en minimisant la distance entre les

médianes des échantillons mis à l’échelle (en supposant leur égalité de distribution).

3.3.2.b. En pratique

La plage de durée sur laquelle le modèle SS s’applique varie d’une région à une autre, en fonction

de la nature des systèmes précipitants. Au Sahel, on distingue deux régimes de scaling : le premier

va de quelques minutes à environ 1 h ; il correspond à la partie convective du système précipitant et

se caractérise par une décroissance relativement faible des intensités (η ∼ 0.45). Le second régime

couvre la plage de durées allant de l’horaire au journalier. Il correspond à la trainée stratiforme

qui suit le passage d’un front convectif, avec une décroissance plus forte des intensités (η ∼ 0.9).

Dans les Cévennes, Blanchet et al. [2016] agrègent des données horaires jusqu’à une durée de

168 h (7 jours), Mélèse et al. [2018] allant jusqu’à 120 h. La validité du modèle SS jusqu’à ces

pas de temps longs s’explique par l’apport continu d’humidité dans un flux de sud, qui permet de

maintenir les précipitations sur de longues durées. Considérant différentes sous-régions du continent

Nord-Américain, Innocenti et al. [2017] montrent la validité du modèle SS sur une large gamme de

durées d’accumulation allant de 15 minutes à 7 jours (considérant des plages de durées glissantes sur

cet intervalle), et ajoutent que la variance d’échantillonnage du paramètre de forme d’un modèle GEV

est sensiblement réduite lorsqu’il inféré sur un échantillon regroupant plusieurs durées rassemblées

par le modèle SS. Sur le Sénégal, Sane et al. [2018] appliquent le modèle SS sur une gamme de durée

allant de 1 h à 24 h.

1. Test statistique comparant les médianes de deux échantillons dont l’hypothèse nulle est que les échantillons sont
issus de la même population.
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L’élaboration de tels modèles présente un intérêt pour la descente d’échelle de données jour-

nalières issues d’observations ou de modèles de climat, bien que cela soulève des problématiques

méthodologiques :

- lorsque des données à haute résolution temporelle ne sont pas disponibles au point d’intérêt, il

faut supposer que la relation d’échelle, estimée en un point distant, reste valable (stationnarité

spatiale),

- dans le cas où la relation d’échelle a pu être estimée en un point donné mais sur une période

restreinte, il faut supposer sa stationnarité temporelle pour l’extrapoler à une autre période

(voir Aronica & Freni, 2005 pour une application).

A ce sujet, Sane et al. [2018] montrent que l’incertitude liée à l’estimation d’un modèle GEV

pour une durée donnée est largement supérieure à l’incertitude liée au modèle de scaling utilisé pour

effectuer la descente d’échelle temporelle.

3.3.3. Courbes Intensité-Durée-Fréquence (IDF)

La combinaison d’un modèle GEV et d’un modèle d’invariance temporelle donne un cadre de

modélisation de la relation entre intensité, durée et fréquence (IDF) des pluies extrêmes [Koutsoyiannis

et al., 1998 ; Langousis & Veneziano, 2007]. Lorsque le modèle SS est utilisé, les paramètres du

modèle IDF vérifient :

µD = µ0

(
D

D0

)η
, σD = σ0

(
D

D0

)η
et ξD = ξ (V.24)

D’où il découle de l’équation V.15 que les valeurs d’intensité de pluie pour une durée D et une

période de retour T sont obtenues par :

i(D,T ) =

(
D

D0

)η {
µ0 +

σ0
ξ

{
[− log(1− 1

T
)]−ξ − 1

}}
(V.25)

Ce formalisme permet l’élaboration de courbes intensité-durée-fréquence, dont un exemple est

donné par la figure V.11 ci-dessous, pour la station de Niamey Aéroport.
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Figure V.11 – Courbes intensité-durée-fréquence à la station de Niamey Aéroport pour les durées D =
{1, 2, 4, 6, 8, 10, 12, 15, 18, 24 h} et les périodes de retour T = {2, 5, 10, 30 ans}. Les paramètres
µ et σ (encart en bas à gauche) sont donnés pour la durée de référence D0 = 1 h (en mm h−1).
Les enveloppes représente l’intervalle de confiance à 90 % des niveaux retour, obtenu à partir
de 100 échantillons bootstrappés. Les marqueurs représentent les valeurs de maxima annuels
observées.

Une application de ce modèle à la région des Cévennes est décrite dans Blanchet et al. [2016]

et dans Sane et al. [2018] pour le Sénégal. La robustesse apportée par l’ajustement d’un modèle

d’extrêmes de pluie unifié est un atout majeur lorsqu’il s’agit d’estimer des valeurs d’intensité pour

des événements rares [Bougadis & Adamowski, 2006] ; ceux-ci dépendent en effet du paramètre

de forme, qui est souvent mal estimé pour des échantillons de tailles restreintes. De plus, le côté

synthétique du modèle IDF en fait un outil pratique dans les domaines de la gestion du risque

hydrologique et du dimensionnement d’ouvrages hydrauliques, entre autres applications.

L’autre avantage du modèle unifié est qu’il garantie la cohérence des intensités de pluie sur la plage

de durée considérée. L’équation V.25 implique, d’une part, qu’une intensité pour un pas de temps

donné (par exemple 2 h) ne peut pas être supérieure à une intensité pour une durée d’enregistrement

plus courte (par exemple 1 h), et inversement : iD′|D′>D < iD. D’autre part, l’intensité d’une période

de retour donnée est nécessairement supérieure à une intensité de période de retour plus petite : i(T ′ |
T ′ > T ) > i(T ). Dans le cas où les distributions GEV sont estimées séparément pour chaque durée,

étant donnée la variance d’échantillonnage des paramètres (et des niveaux de retour qui en découlent),

il est possible d’obtenir une incohérence, surtout pour des événements rares (typiquement pour T>100

ans, pour lesquels l’incertitude sur le paramètre de forme prend une plus grande importante).

3.4. Cadre unifié non-stationnaire : outils de détection et d’aide à la

décision

Une inférence robuste d’un modèle statistique est indispensable pour assurer la fiabilité de valeurs

extrêmes particulières dérivées de ce modèle, en particulier les valeurs les plus rares ou les plus

fortes. La robustesse de l’inférence dépend fortement de la taille de l’échantillon. Les méthodes

décrites précédemment permettent d’augmenter la taille de l’échantillon, ce qui passe par un plus
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grand nombre de paramètres à ajuster. Néanmoins, l’apport d’information que permet cet ajout de

paramètre(s) fait plus que compenser une inférence potentiellement moins robuste qui résulte d’un

modèle plus flexible. C’est le même principe de compromis entre robustesse et flexibilité qui est au

centre de la problématique de détection de tendances à l’aide de modèles statistiques. Cette section

présente une méthode permettant d’établir objectivement dans quelle mesure l’ajout de paramètres

est statistiquement significatif et suffisamment robuste, et comment cela s’applique à la détection de

tendances dans les extrêmes de pluie.

3.4.1. Evaluation de la significativité d’une tendance

3.4.1.a. Test d’hypothèse : principe

Les tests sont largement utilisés en statistiques lorsqu’il est nécessaire d’estimer la validité d’une

ou plusieurs propriétés relatives à une populations ou à un échantillon plus ou moins représentatif

de celle-ci. On fait une hypothèse a priori, appelée hypothèse nulle et notée H0, et on formule son

pendant, appelé hypothèse alternative et notée H1. Chaque test à une statistique, notée S, qui est une

variable aléatoire de densité de probabilité connue sous hypothèse H0 (si H0 est vraie). Après s’être

assuré que d’éventuelles conditions d’application du test en question sont bien remplies (normalité des

échantillons, tailles identiques, etc), on calcule la valeur que prend cette statistique pour l’échantillon

observé, notée Sobs. Il s’agit ensuite de déterminer la probabilité p d’obtenir une statistique au moins

aussi extrême que Sobs d’après la distribution (théorique ou empirique) de S sous hypothèse H0. En

d’autres termes, on cherche à savoir à quel point Sobs est improbable si H0 est vraie. Si p ≤ α, le

risque de se tromper en rejetant H0 alors qu’elle est vraie est jugé acceptable au niveau α. Ce niveau

de risque est généralement défini au préalable et dépend de l’application ; des valeurs communément

admises dans la littérature sont 10 %, 5 %, 1 %.

Deux risques sont associés à un test statistique :

- Risque de première espèce (α) : risque de rejeter H0 alors qu’elle est vraie.

- Risque de deuxième espèce (β) : risque de ne pas rejeter H0 alors qu’elle est fausse. L’estimation

de β nécessite de connâıtre la distribution de S sous hypothèse H1 ; estimer le risque de deuxième

espèce est donc impossible dans la mesure où il y a une infinité d’hypothèses alternatives, qui

ne peuvent pas être toutes testées et regroupées en une seule distribution qui permettrait de

quantifier β.

La puissance d’un test est définie comme la capacité à rejeter H0 alors qu’elle est fausse ; sa valeur

est 1−β. Le tableau V.2 récapitule les différentes situations rencontrées lors d’un test statistique. La

partie suivante décrit l’usage d’un test statistique pour la détection de tendance.

H0 vraie H1 vraie

H0 non rejetée 1 - α β

H0 rejetée α 1 - β

Tableau V.2 – Situations rencontrées lors de l’utilisation d’un test statistique.
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3.4.1.b. Cas de la détection de tendances

La détection de tendances à partir de modèles non-stationnaires consiste à évaluer dans quelle

mesure le fait de mieux représenter les données en tenant compte d’une évolution temporelle est

statistiquement significatif. Les hypothèses nulles et alternatives, et les risques de première et deuxième

espèces associés (voir Frei & Schär, 2001), sont définis comme suit :

- H0 : il n’y a pas de tendance dans les données, un modèle stationnaire est suffisant ; le risque

de première espèce (α) correspond au fait de détecter un signal alors que c’est principalement

le résultat de fluctuations stochastiques dans la série.

- H1 : il y a une tendances dans les données, un modèle non-stationnaire les représente mieux ;

le risque de deuxième espèce (β) consiste à ne pas réussir à détecter un signal alors qu’il est

présent, du fait de la trop forte variabilité autour de celui-ci.

Pour comparer deux modèles statistiques – M0 correspondant à H0, et M1 correspondant à une

hypothèse H1 – il faut que M0 soit un cas particulier de M1 (on peut obtenir M0 si un ou plusieurs

paramètres de M1 prennent une valeur définie). Dans ce cas il est possible d’effectuer un likelihood

ratio test (LRT), dont la statistique est Sobs = 2 × (lM1 − lM0) où lM est le log de la fonction de

vraisemblance du modèle M ajusté sur les données. La distribution théorique de la statistique du

LRT est une loi du χ2
k où k est le nombre de degrés de liberté supplémentaires de M1 par rapport à

M0 ; si Sobs est supérieure au quantile α de cette distribution, le modèle M0 est rejeté avec un risque

α de se tromper.

D’autres critères permettent de discriminer des modèles null et alternatif en tenant en plus compte

du nombre de paramètres supplémentaires que ces derniers comportent : le Akaike Information

Criterion (AIC) et le Bayesian Information Criterion (BIC). Pour des raisons exposées plus loin

ces critères ne seront pas utilisés dans ce manuscrit.

3.4.2. Modèles non-stationnaires

3.4.2.a. Démarche

Une façon de détecter des tendances dans les extrêmes de pluie consiste à appliquer un test de

tendance sur une série de valeurs correspondant à la définition d’extrême (par exemple, des valeurs

de maxima annuels). Un exemple est le test non-paramétrique de Mann-Kendall [Kendall, 1938] 1

Cette approche est relativement sensible aux valeurs fortes (“outliers”) contenues dans l’échantillon,

surtout si elles sont situées en début ou fin de période (cf. figure V.2). Les risques de première et de

seconde espèce sont donc importants. D’autre part, un test effectué sur des valeurs de pluie brutes ne

permet pas de déterminer quelles propriétés de la distribution changent. La modélisation statistique

peut s’avérer un outil efficace pour pallier ces deux limites. Cette approche s’effectue en deux temps :

- Un modèle statistique stationnaire (GEV ou IDF) est ajusté sur des séries glissantes et un test

de tendance est appliqué aux séries de paramètres ainsi obtenues : c’est l’étape empirique, qui

permet d’évaluer l’éventuelle présence d’une tendance et sa forme.

1. De statistique S =
∑n−1
i=1

∑m
j=i+1 sign(xi− xj) où n est le nombre de valeurs x de l’échantillon et sign(xi− xj) =

1 si xi > xj , sign(xi − xj) = -1 si xi < xj , sign(xi − xj) = 0 si xi = xj .
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- Un modèle statistique non-stationnaire est ajusté sur l’ensemble de l’échantillon, en supposant

une forme de dépendance temporelle pour un ou plusieurs des paramètres du modèle : c’est

l’étape paramétrique.

Etape empirique

La première étape est illustrée avec la figure V.12 : un modèle IDF est ajusté sur les 18 périodes

de 11 ans couvrant 1990–2017 et la significativité de la tendance sur les paramètres η, µ et σ est

évaluée avec un test de Mann-Kendall. Cette approche donne un premier aperçu d’une éventuelle non-

stationnarité d’un ou plusieurs paramètres sans supposer de forme a priori de l’évolution. Néanmoins,

elle souffre d’un manque de robustesse puisqu’il faut estimer un jeu de 4 paramètres pour chacune

des 18 sous-périodes soit 72 paramètres au total : les intervalles de confiance des paramètres sont

larges (enveloppes bleues), de même que la plage de valeurs de tendances (entre crochets).
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Figure V.12 – Paramètres (a) η, (b) µ et (c) σ d’un modèle IDF stationnaire ajusté sur les maxima annuels
de pluie pour D = {2, 4, 6, 12, 18, 24 h} à la station de Yillade. L’enveloppe bleue représente
l’intervalle de confiance à 90 % obtenu par ré-échantillonnage aléatoire. Le nombre en haut à
gauche est la tendance linéaire estimée ainsi que sa significativité à 10 % (*) ou 5 % (**) et
son intervalle de confiance à 90 % (entre crochets).

Etape paramétrique

L’ajustement d’un modèle non-stationnaire permet d’utiliser toutes les valeurs contenues dans

l’échantillon pour estimer ses paramètres. Dans le cas d’un modèle à tendance linéaire dépendant du

temps (t), un paramètre non-stationnaire β(t) s’écrit β(t) = β0 +β1× t. Un modèle GEV (resp. IDF)
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ponctuel non-stationnaire comporte ainsi jusqu’à 3 × 2 = 6 (resp. 4 × 2 = 8) paramètres. Dans le cas

où ce modèle dépend de co-variables spatiales, le nombre de paramètres total peut être plus grand.

Plusieurs formes de dépendances temporelles peuvent être testées et ce pour différents paramètres.

Une illustration de cette étape est donnée par la figure V.13 avec l’ajustement de trois modèles IDF

non-stationnaires dans lesquels les paramètres dépendant linéairement du temps sont respectivement

µ (haut), σ (milieu) et les deux (bas). La déformation de la distribution au cours du temps (pour

1990–2017) est indiquée pour chacun des cas dans les encarts en bas à gauche, avec respectivement un

décalage, un élargissement et une combinaison des deux. Le résultat en terme d’évolution du niveau

de retour 10 ans est illustré par la translation des courbes IDF, les niveaux de retour issus du modèle

stationnaire étant indiqué en noir.
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Figure V.13 – Représentation schématique du niveau de retour 10 ans (en mm h−1, axe vertical) issu de
modèles IDF non-stationnaires où le paramètre de position (haut), d’échelle (milieu) et ces
deux paramètres (bas) varient dans le temps avec un taux de +15 % décennie−1. Le dégradé
de couleur indique l’évolution temporelle du niveau de retour et de la fonction de densité
associée. Les niveaux de retour et la PDF du modèle stationnaire sont représentés en noir. Les
modèles IDF non-stationnaires sont ajustés sur des données pour D = {2, 4, 6, 12, 18, 24 h}
(axe horizontal) pour la station de Yillade sur la période 1990–2017.

Les modèles GEV non-stationnaires ont été largement utilisé pour évaluer les changements dans

les extrêmes de température et de précipitation à partir d’observations [Westra et al., 2013 ;

Blanchet et al., 2018] et dans les modèles de climat [Kharin & Zwiers, 2005 ; Kharin et al., 2018].

Des co-variables physiques, principalement des indices de variabilité climatique relatifs par exemple

au phénomène El-Niño, à l’oscillation pacifique décennale (Pacific Decadal Oscillation, PDO) ou à

l’oscillation atlantique multi-décennale (Atlantic Multi-decadal Oscillation, AMO), ont été utilisées
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pour documenter l’influence de ces modes de variabilité sur les extrêmes dans différentes régions du

monde comme en Inde [Agilan & Umamahesh, 2017], dans la région des Grands Lacs [Sarhadi &

Soulis, 2017] ou aux Emirats Arabes Unis [Ouarda et al., 2020].

Un modèle IDF non-stationnaire est présenté par Ouarda et al. [2019]. Les auteurs évaluent

la non-stationnarité des extrêmes de pluies enregistrés à des pas de temps allant de 5 minutes à

24 heures pour trois stations situées en Ontario et en Californie, et concluent que le gain d’une telle

approche, tenant compte d’une dépendance temporelle ou à des indices climatiques (AMO, PDO), est

particulièrement important pour les séries à faible profondeur temporelle (26–27 ans dans leur cas).

L’originalité de cette étude tient au fait que le modèle IDF non-stationnaire est ajusté de manière

cohérente sur toutes les durées par un modèle de simple scaling. En effet, la plupart des études visant

à l’obtention de courbes IDF non-stationnaires considèrent une GEV par durée (voir par exemple,

Cheng & AghaKouchak, 2015 ; Agilan & Umamahesh, 2016 ; Sarhadi & Soulis, 2017). Bien

que plus flexible, cette méthode peut aboutir à des résultats incohérents avec des intensités pour

de longues durées (par ex. 24 h) supérieures à des intensités de durées plus petites (par ex. 18 h) ;

ce problème est d’autant plus saillant qu’ajouter des co-variables (donc des paramètres) pour tenir

compte d’une tendance rend l’inférence du modèle moins robuste. Enfin, dans les études pré-citées

la non-stationnarité des séries sur lesquelles sont ajustés les modèles GEV/IDF non-stationnaires est

établie au préalable avec un test non-paramétrique, qui comporte un risque substantiel de ne pas

détecter de tendance (cf. Section 1.3 ci-dessus).

A ce jour, l’utilisation d’un modèle IDF non-stationnaire comme outil de détection de tendance

ne fait pas l’objet de travaux connus et constitue l’originalité de ce travail, dont les résultats sont

présentés au Chapitre VII. Cette démarche nécessite d’évaluer la significativité de ce modèle, ce

qui ne peut être fait avec des outils classiques (LRT, AIC, BIC) en raison de la dépendance dans

l’échantillon considéré.

3.4.2.b. Estimation de la significativité

Le regroupement d’événements de pluie, que ce soit entre les durées par un modèle de simple scaling

et/ou entre les stations par un modèle spatial, introduit de la dépendance dans l’échantillon. Dans le

premier cas, cette dépendance vient du fait qu’un même événement peut générer une valeur maximale

pour deux (ou plus) durées, à priori consécutives. Dans le deuxième cas, un même événement peut

générer une valeur maximale en deux (ou plus) stations, à priori proches. Le résultat est un échantillon

dont la taille effective est plus petite que la taille de l’enregistrement complet. Une corrélation positive

entre données entrainerait une sur-estimation de la significativité du modèle, en comparaison d’une

significativité estimée en considérant les échantillons indépendants (comme c’est le cas pour le LRT).

Une conséquence de la corrélation entre données est une fonction de vraisemblance (équation V.16)

mal spécifiée. Dès lors, la loi de probabilité de S n’est pas connue, et il faut avoir recours à une

estimation empirique de cette distribution. Une méthode possible consiste en un ré-échantillonnage

aléatoire : la matrice m× q, où les lignes m sont les années et les colonnes q sont les durées/stations,

est reconstituée un grand nombre de fois en tirant aléatoirement et avec remise m lignes pour former

une nouvelle matrice de taille identique (figure V.14). La dépendance entre durées/stations est ainsi

conservée, ce qui permet de ne tester que l’effet de la dépendance temporelle. Les études de Westra
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Chapitre V. Méthodes statistiques de détection des tendances

et al. [2013] et Martel et al. [2018] donnent des exemples de l’utilisation de cette méthode pour

tester la significativité de tendances régionales.

Figure V.14 – Illustration du bootstrapping, où un échantillon bootstrappé est constitué par le tirage
aléatoire et avec remise des années. Les xk, k ∈ {1, 2, ...,m} représentent les vecteurs de
q valeurs (stations/durées) pour l’année k. (Source : Martel et al., 2018)

Les modèles Mnull (correspondant à H0) et Malter (correspondant à H1) sont obtenus par minimi-

sation de l’opposé du log de leur fonction de vraisemblance (équation V.17), notés lnull et lalter. La

statistique du test est définie comme S = lnull − lalter (à noter qu’un modèle plus flexible s’ajustant

toujours au moins aussi bien qu’un modèle de référence, lnull ≥ lalter). On estime ensuite la probabi-

lité d’avoir une valeur de S au moins aussi extrême que celle observée sur l’échantillon original (Sobs),

à partir de la distribution empirique de S, obtenue à partir des valeurs bootstrappées.

Le tirage aléatoire doit se faire sur des valeurs identiquement distribuées [Katz et al., 2002],

hypothèse invalidée de fait par la présence (supposée) d’une tendance dans les données. Le tirage

se fait alors sur les résidus du modèle dont on veut tester la significativité. Ceux-ci sont obtenus en

inversant la CDF de Malter, de paramètres {µa, σa, ξa} :

εk =
1

ξa
log

[
1 + ξa

(
ik − µak
σak

)]
, k ∈ 1, 2, ...,m (V.26)

Une fois le ré-échantillonnage effectué, les résidus bootstrappés ε̃ sont transformés en intensités de

pluie avec les paramètres de Mnull, {µn, σn, ξn} :

ĩk = µnk +
σnk
ξn

[
exp(ε̃k ξ

n)− 1

]
, k ∈ 1, 2, ...,m (V.27)

Le résultat est un échantillon respectant H0. Les modèles null et alternatif sont ajusté sur les ĩk

et la valeur S′ = l′null− l′alter est calculée et stockée ; cette différence de vraisemblance n’est due qu’au

hasard et à la plus grande flexibilité de Malter.

En répétant cette opération un grand nombre de fois, on obtient la distribution empirique de S.

La p-valeur du modèle alternatif comparé au modèle null est 1− p(Sobs) où p(Sobs) est la probabilité

de Sobs si H0 est vraie, d’après la distribution empirique de S.

Cette procédure permet de comparer entre eux des modèles de complexités différentes et ainsi

de définir celui qui représente le mieux les données tout en minimisant le nombre de paramètres

supplémentaires.

3.4.2.c. Estimation de l’incertitude

Bien qu’un modèle plus complexe puisse être statistiquement significatif, l’estimation de l’incertitude

est également un critère discriminant puisque les intervalles de confiance donnent une indication
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du ratio signal-sur-bruit : si l’incertitude du modèle ne le rend pas significativement distinct d’un

modèle plus simple (stationnaire ou non-stationnaire), l’usage qui peut en être fait n’est pas forcément

pertinent. L’incertitude associée à l’estimation d’une valeur de dimensionnement est une information

essentielle à la prise/non-prise de décision, puisqu’elle indique la probabilité de sous-/sur-estimer le

risque.

L’incertitude associée à l’estimation de modèles non-stationnaires fait l’objet de vives discussions

au sein de la communauté. Serinaldi & Kilsby [2015] plaident pour un usage très parcimonieux de

ces modèles, arguant que l’incertitude qui découle d’une complexité accrue rend, de manière générale,

ces modèles inappropriés (voir aussi Montanari & Koutsoyiannis, 2014 pour une discussion sur le

bien-fondé de la non-stationnarité pour des applications hydrologiques). Ganguli & Coulibaly

[2017] notent que malgré la significativité des tendances estimées à l’aide de modèles IDF non-

stationnaires ajustés sur des pluies horaires en Ontario, les valeurs dimensionnantes calculées dans

ce cadre ne se distinguent pas significativement des valeurs stationnaires. Ouarda et al. [2020]

évaluent l’incertitude de modèles GEV stationnaires et non-stationnaires de complexités variées

(dépendances linéaires et quadratiques, pour différentes co-variables et différents paramètres) ajustés

sur des données journalières et soulignent qu’une vigilance particulière doit être portée à l’incertitude

supplémentaire due à l’extrapolation de la non-stationnarité dans les domaines des fréquences (pro-

babilités d’événements non observés) et des co-variables (notamment temporelle). Cette dernière part

en effet du postulat que la relation entre observations et co-variable établie en climat observé demeure

valable pour une période future.

Pour les raisons énoncées à la Section 3.2.2, le calcul des intervalles de confiance des paramètres

de modèles non-stationnaires et des quantiles/probabilités associés se fait de façon empirique, par

bootstrapping. La procédure pour obtenir des jeux de paramètres bootstrappées est la même que celle

décrite précédemment, à la différence que les résidus bootstrappés (équation V.26) sont transformés

en intensités de pluie avec le modèle alternatif, de paramètres {µa, σa, ξa}. L’équation V.27 devient :

ĩk = µak +
σak
ξa

[
exp(ε̃k ξ

a)− 1

]
, k ∈ 1, 2, ...,m (V.28)

L’intervalle de confiance à x% (contenant x% des valeurs) est donné par l’écart entre les percentiles

pi et pj centrés autour de la médiane (p0.5) (avec i < j et (j − i) × 100 = x). Cette procédure

autorise l’asymétrie des intervalles de confiance, ce qui donne une meilleure estimation de l’incertitude,

comparé à une méthode basée sur l’hypothèse de normalité asymptotique [Mélèse et al., 2018].

Néanmoins, ces mêmes auteurs concluent que le bootstrapping à tendance à sur-estimer la largeur

des intervalles de confiance d’un modèle IDF, comparé à une inférence bayésienne ; cela est dû au fait

que le bootstrap est plus sensible à la taille de l’échantillon, et, à taille égale, se révèle moins robuste.

La prise en compte de la non-stationnarité du climat (et des précipitations) est une première étape

dans la mise à jour d’outils d’aide à la décision, servant de support à la mise en place de politiques

d’adaptation au changement climatique. Une telle mise à jour repose sur l’utilisation de modèles de

climat. Zhao et al. [2022] montrent que l’incertitude liée à la méthode d’estimation (LMOM, MLE)

des paramètres d’un modèle IDF non-stationnaire pour le futur compte pour une part minoritaire

(∼2–10 %) de l’incertitude totale, qui comprend également les incertitudes liées : au modèle de climat
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(∼45 %), à la méthode de correction de biais (∼35 %) et au scénario d’émissions (∼5–20 %), avec des

valeurs qui dépendent du pas de temps (1–24 h), de la période de retour (2–20 ans) et de l’horizon

temporel (court–long terme).

3.4.2.d. Une question de compromis

La problématique du compromis entre flexibilité du modèle statistique, permettant de rendre

compte d’un comportement réaliste des pluies extrêmes (dans l’espace et dans le temps), et de la

quantité de données à agréger pour obtenir un modèle robuste, est au cœur de la démarche de

détection.

Concernant l’échelle spatiale, le problème peut être résumé de la façon suivante :

- une région restreinte limite la complexité du modèle statistique mais est soumise à une plus

forte variabilité interne et à un nombre restreint de données,

- une région plus large implique un comportement plus complexe, donc le besoin de davantage

de paramètres pour en rendre compte statistiquement, mais permet d’augmenter la taille de

l’échantillon, et augmente le potentiel de détection d’un signal.

Ces considérations sont valables sur une gamme d’échelles spatiales allant du ponctuel au régional

(1–106 km2) et peuvent se résumer, dans le cas du Sahel, de la sorte :

- de l’échelle ponctuelle à la méso-échelle (10–102 km2) : pas de comportement spatial à modéliser,

seulement une évolution temporelle donc moins de paramètres mais beaucoup de bruit dans les

séries.

- A l’échelle sous-régionale (103–104 km2) : un gradient latitudinal simple à modéliser mais une

quantité de données insuffisante pour inclure une non-stationnarité temporelle significative.

- A l’échelle régionale (105–106 km2) : un gradient longitudinal qui se rajoute, donc plus de

paramètres, mais une quantité de données permettant de tenir compte d’une tendance temporelle.

Il en va de même en ce qui concerne l’échelle de temps : regrouper des données de différents pas de

temps nécessite un modèle qui sera d’autant plus complexe que le comportement des pluies extrêmes

sur la gamme de durées considérée est complexe. Ainsi, pour les gammes D = {10′, 15′, ..., 1 h} et

D = {2, 4, ..., 24 h}, un modèle de simple scaling, à un paramètre, suffit. Si ces deux gammes de

durées sont réunies en une seule il faudra un modèle multi-fractal, permettant de tenir compte du

point de rupture.
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Synthèse

Une étude robuste des changements de caractéristiques des précipitations nécessite le recours

à la modélisation statistique. Celle-ci permet notamment de diminuer les effets d’échantillonnage,

qui affectent fortement ce type d’études en raison de la nature intermittente de la pluie. En outre,

l’approche par la modélisation statistique permet de décrire les changements dans la distribution

de pluies extrêmes et, plus généralement, des propriétés du régime des pluies dans son ensemble.

La méthodologie décrite dans ce chapitre s’appuie sur les outils existants, notamment basés

sur la théorie des valeurs extrêmes, qui a fait ses preuves dans la description statistique des pluies

extrêmes dans plusieurs régions du monde. C’est en particulier le cas au Sahel, où ce cadre permet

en plus d’aborder la problématique de la détection de tendances. En effet, la flexibilité de cette

approche statistique permet de regrouper des données de manière cohérente à travers des échelles

spatiales et de durées d’enregistrement, et ainsi de constituer des échantillons plus grands.

Cette approche est également adaptable à un cadre non-stationnaire, afin de tenir compte

de l’évolution dans le temps d’un ou plusieurs des paramètres de la distribution des extrêmes.

L’unification dans l’espace et dans la durée des données de pluies extrêmes permet une inférence

plus robuste des paramètres du modèle et, par suite, d’une tendance. Le modèle le plus simple

consiste en une dépendance linéaire au temps mais d’autres formes de dépendances et d’autres co-

variables peuvent être utilisées, en gardant à l’esprit qu’une complexité accrue se fait au détriment de

la robustesse du modèle et donc de sa capacité de détection. La sélection du modèle non-stationnaire

le plus significatif constitue un outils de détection de tendances dans des enregistrements climatiques.

Enfin, associé à une estimation de l’incertitude de ces paramètres et des valeurs dimensionnantes

dérivées, le modèle IDF non-stationnaire est un outil d’aide à la prise de décision dans un climat

qui change.
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VI
Exploitation des simulations climatiques

pour l’attribution et la projection des

évolutions pluviométriques

La détection, l’attribution et la projection sont trois éléments indissociables sur lesquels peuvent

reposer les politiques d’adaptation au changement climatique. La première permet d’identifier des

évolutions climatiques en cours ; la deuxième d’en comprendre les causes et la troisième d’en anticiper

les évolutions futures. Ce chapitre présente les méthodes utilisées pour détecter un signal dans les

modèles et l’attribuer aux différents facteurs qui influencent le climat : sa variabilité interne et les

forçages externes, naturels et anthropiques. Une méthode d’estimation du temps d’émergence d’un

signal climatique est également décrite.

Comme pour le chapitre précédent, les illustrations qui accompagnent le propos ne sont pas à

considérer comme des éléments en tant que tels de compréhension de l’évolution des pluies au Sahel.

Ceux-ci sont traités en profondeur aux chapitres IX et X.

1. Détection de signal dans les modèles

1.1. Principe

L’attribution d’évolutions climatiques observées nécessite l’utilisation de modèles de climat. Il est

donc au préalable nécessaire d’identifier dans ces simulations le signal observé, une étape qui dépend

de la capacité des modèles à simuler un climat réaliste, en particulier le phénomène étudié (par

exemple les précipitations associées à la MAO), ainsi qu’une sensibilité de ce phénomène aux facteurs

de forçage également réaliste. Deux points viennent compliquer cette démarche de détection. Tout

d’abord, les facteurs de forçage responsables d’une évolution climatique ne sont pas connus a priori ;
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il est donc difficile de dire si la sensibilité simulée est effectivement réaliste. Deuxièmement, le climat

observé est un mélange de variabilité interne et de réponse forcée. Il n’est donc pas attendu qu’une

simulation climatique particulière représente parfaitement le signal observé. Ce point est d’autant

plus critique que sont considérées des variables climatiques et des échelles spatiales pour lesquelles la

variabilité interne est grande, ce qui est typiquement le cas des précipitations à l’échelle d’une région

comme le Sahel.

1.2. L’approche ensembliste

L’utilisation de plusieurs réalisations du climat, appelées ensembles, permet de faire face aux

difficultés énoncées précédemment. Il existe deux types d’ensembles : les ensembles multi-membres,

qui regroupent plusieurs simulations effectuées avec un même modèle, et les ensembles multi-modèles,

regroupant une ou plusieurs simulations effectuées avec plusieurs modèles de climat. Ces deux types

d’ensembles permettent de quantifier l’importance de la variabilité interne du climat d’une part, et

la part d’incertitude due à l’utilisation de représentations imparfaites du climat réel. Ils sont donc

indispensables pour une attribution robuste.

1.2.1. Filtrer la variabilité interne

Différencier ce qui relève de la variabilité interne du climat et des forçages externes peut être

accompli en considérant plusieurs réalisations indépendantes, généralement effectuées avec un modèle

de climat couplé océan-atmosphère (AOGCM). Chaque réalisation part d’un état climatique différent,

obtenu en perturbant les conditions initiales ou en démarrant la simulation à des dates différentes

d’une simulation de contrôle (sans forçage) ; la nature chaotique du climat fait qu’après un certain

nombre de pas de temps, chaque réalisation diverge sensiblement et se retrouve dans un état unique.

Il n’est cependant pas exclu qu’un forçage externe, tel qu’une éruption volcanique, puisse imposer

un mode de variabilité interne (voir par exemple Swingedouw et al., 2013) et ainsi mettre les

membres “en phase”. Dès lors, une moyenne d’ensemble lisse les oscillations dues à la variabilité

interne [Räisänen, 2001] et seule la partie due au(x) forçage(s) externe(s), commune à tous les

membres, demeure.

Ce principe est illustré avec la figure VI.1, qui montre un indice standardisé (SI) de précipitation

annuelle (ATOT) sur le Sahel, issu de plusieurs membres de la simulation historique réalisée avec

le modèle IPSL-CM6A-LR. À mesure que le nombre de membres (N) augmente, le signal “forcé”

apparait plus nettement, comme indiqué par le coefficient de variation (CV) calculé sur toute la

période (1850–2014) comme CV=µ/σ où µ et σ sont la moyenne et l’écart-type, respectivement, du

SI ATOT moyen parmi les N membres.
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Figure VI.1 – Indice standardisé (SI) de précipitation totale annuelle (ATOT) sur le Sahel pour plusieurs
simulations historiques du modèle couplé océan-atmosphère IPSL-CM6A-LR. Le nombre de
membres de l’ensemble (N) et le coefficient de variation (CV=σ/µ) de la moyenne d’ensemble
(trait plein) sont affichés en haut à gauche de chaque graphique. L’enveloppe indique +/- 1
écart-type parmi les membres.

Le nombre de membres à utiliser pour identifier un signal de façon statistiquement robuste dépend

de la variable et de l’échelle spatiale considérées. Deser et al. [2012] montrent qu’à l’échelle globale,

la variabilité interne de l’atmosphère représentent la part dominante de l’incertitude des projections

climatiques jusqu’à l’horizon 2060. La pression de surface est particulièrement affectée, le signal forcé

sur la température de surface pouvant être détecté plus tôt (à nombre de membres donné) ou avec

moins de membres (à horizon temporel donné). Concernant les précipitations, les auteurs concluent

qu’il faut entre 3 et 6 membres pour détecter un changement significatif de précipitation annuelle

dans les tropiques, à horizon 2050 (avec la totalité des 40 membres, un changement significatif de

précipitation annuelle dans les tropiques est détecté dans les 5–10 ans).

La figure VI.2 montre la différence de pluie annuelle entre 1985–2014 et 2031–2060, en moyenne

parmi 2 membres (a) et 10 membres (b) du modèle IPSL-CM6A-LR. Comme attendu d’après les

figures VI.1a et c, la proportion du nombre de points de grille avec un signal significatif à 95 %

d’après un t-test de Student 1 augmente avec le nombre de membres.

1. Si l’inégalité X ≥ 2σ√
N − 1

, où X et σ sont respectivement la moyenne et l’écart-type parmi N membres, est vraie

alors le signal est considéré significativement différent de 0 au niveau 95 %. X doit être normalement distribué.
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Figure VI.2 – Différence relative (%) de pluie moyenne sur l’été boréal (JAS) entre 1985–2014 et 2031–2060
avec un scénario d’émission intermédiaire (SSP245). Champs moyens parmi (a) N=2 et (b)
N=10 membres du modèle IPSL-CM6A-LR. La différence moyenne sur la région (0 ◦N – 20
◦N, 20 ◦W – 20◦E) est indiquée en bas à gauche, avec entre parenthèses la proportion de points
de grille où la différence est significativement différente de 0 au niveau 95 % (pointillés).

1.2.2. Tenir compte de l’incertitude modèle

L’identification d’un signal forcé (une fois la variabilité interne éliminée) dépend de la sensibilité

d’un modèle aux forçages. Cette sensibilité dépend de la façon dont sont représentés les mécani-

smes impliqués au sein du modèle. Une approche à plusieurs modèles est donc nécessaire afin de

tenir compte des différences de représentations, bien qu’il faille garder à l’esprit qu’un accord entre

modèles n’est pas forcément synonyme de réalisme. La figure VI.3 est semblable à la figure VI.2 mais

est obtenue en utilisant 10 membres des modèles IPSL-CM6A-LR et MPI-ESM1-2-LR en scenario

d’émissions SSP245. La moyenne spatiale d’anomalie relative de précipitation sur JAS (27.6 % et 25.3

%) ainsi que la proportion de points de grille où cette anomalie est significative (49.2 % et 53.9 %) sont

très proches. Cependant, la distribution spatiale de l’anomalie est différente avec, pour le premier

modèle, un gradient zonal très marqué (-26 % – 120 % valeurs minimale et maximale) et pour le

second un champ plus homogène (-5 % – 72 %). Ces différences témoignent de sensibilités différentes

à l’échelle régionale, ce qui questionne la façon dont sont représentés les processus impliqués dans ces

deux modèles.
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Figure VI.3 – Différence relative (%) de pluie moyenne sur l’été boréal (JAS) entre 1985–2014 et 2031–2060
avec un scénario d’émissions intermédiaire (SSP245). Champs moyens parmi N=10 membres
pour les modèles (a) IPSL-CM6A-LR et (b) MPI-ESM1-2-LR. La différence moyenne sur la
région (0 ◦ – 20 ◦N, 20 ◦W – 20 ◦E) est indiquée en bas à gauche, avec entre parenthèses la
proportion de points de grille où la différence est significativement différente de 0 au niveau
95 % (pointillés). La figure (a) est la même que la figure VI.2 mais avec une barre de couleur
différente.

La question de l’accord entre modèles est illustrée par la figure VI.4 pour les cumuls de pluie

annuelle en scénario futur (SSP245), avec le changement relatif entre 1985–2014 et 2071–2100 nor-

malisé par la différence de température entre ces deux périodes (% K−1, afin de s’affranchir des

différences de sensibilités climatiques entre modèles). Ici, l’incertitude est quantifiée par le niveau

d’accord entre modèles sur le signal en question : les pointillés indiquent que 75 % des modèles (6 sur

8) s’accordent sur le signe de la différence. Ainsi, l’augmentation des précipitations annuelles apparait

robuste aux hautes latitudes, dans le Pacifique équatorial et sur l’Afrique de l’Est, tandis qu’une baisse

est robuste sur le bassin méditerranéen (figure VI.4a). L’incertitude liée au modèle peut également

être estimée en calculant la dispersion (écart-type) entre modèles : la figure VI.4b montre un compor-

tement globalement cohérent avec la figure VI.4a bien que pour certaines régions, comme le Pacifique

équatorial ou l’Atlantique Nord sous-tropical, un bon accord entre modèles s’accompagne d’une forte

dispersion, probablement du fait d’un signal (hausse et baisse de la pluie annuelle, respectivement)

également plus marqué dans ces régions.

A noter qu’un seul membre pour chaque modèle est utilisé dans ces analyses afin d’accorder le

même poids à tous les modèles. Cela ne permet pas de tenir compte de la variabilité interne qui

peut, malgré les moyennes sur 30 ans, compter pour une part non-négligeable de la différence entre

modèles.
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pluviométriques

180 90 0 90 180
longitude ( E)

90

60

30

0

30

60

90

la
tit

ud
e 

(
N)

ssp245

180 90 0 90 180
longitude ( E)

90

60

30

0

30

60

90

la
tit

ud
e 

(
N)

ssp245

36 24 12 0 12 24 36
% K 1

(a)

0 6 12 18 24 30 36
% K 1

(b)

Figure VI.4 – (a) Différence relative de pluie annuelle entre 1985–2014 et 2071–2100 par degré de réchauf-
fement (% K−1), en scénario d’émissions SSP245, en moyenne parmi 8 modèles CMIP6. Les
points indiquent qu’au moins 6 des 8 modèles sont en accord sur le signe de la différence. (b)
Déviation standard parmi les modèles de la différence.

La figure VI.5 montre l’évolution de l’indice standardisé régional de précipitation annuelle pour le

Sahel (boite sur la figure VI.4a), calculée à partir des 8 modèles utilisés pour la figure VI.4 (l’usage

de plusieurs membres permet de lisser davantage les courbes mais ne change pas fondamentalement

la direction de l’évolution) : 6 modèles simulent une augmentation de la pluviométrie tandis que 2

modèles (CESM2 et CNRM-CM6-1) simulent une forte baisse au-delà de ∼2030, après une période

1980–2020 d’augmentation. De telles différences entre modèles proviennent des choix de modélisation,

qui diffèrent d’une institution à une autre : résolutions horizontale et verticale, modèles de surface,

physique du modèle, paramétrisations diverses (schéma de convection, flux turbulents, micro-physique

nuageuse, etc), sont autant de facteurs de désaccord qui contribuent à l’incertitude dite structurelle.

Cette dernière dépend de la variable étudiée et des processus dont elle dépend. Ainsi, pour la pluie

dans les régions tropicales, essentiellement convective et donc mal simulée par les modèles de climat

globaux, le désaccord est potentiellement important.
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Figure VI.5 – SI ATOT pour le Sahel (10 ◦N – 15 ◦N, 20 ◦W – 10 ◦E, boite sur (a)) pour les 8 modèles
utilisés en (a) (1 membre par modèle), en scénario SSP245. Une moyenne glissante sur une
fenêtre de 11 ans est appliquée pour filtrer la variabilité interannuelle.
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1. Détection de signal dans les modèles

1.2.3. Incertitude “forçage”

Il existe une incertitude liée aux forçages. Pour la période historique, les erreurs de mesure des

composés atmosphériques peuvent expliquer une partie du décalage entre simulations et observations.

Pour les simulations futures, des scénarios d’émissions sont utilisés afin de représenter des trajectoires

de sociétés hypothétiques.

1.3. Bilan : répartition des incertitudes

Les trois sources d’incertitudes affectant la détection, l’attribution et la projection de signaux

climatiques dans les modèles de climat sont liée à la variabilité climatique interne, à l’incertitude

structurelle et l’incertitude sur les forçages externes (passés et futurs). Leur contribution relative

dépend de l’échelle spatiale, de la variable considérée et, pour les projections futures, de l’échéance.

Une grande importance est accordée dans la suite de ce manuscrit à la prise en compte des ces

incertitudes.

Si cette prise en compte est, à l’image des analyses présentées par la suite, majoritairement

qualitative, des méthodes de quantification ont été développées. Ainsi, Hawkins & Sutton [2009]

montrent que pour les projections futures de température de surface à l’échelle globale, l’incertitude

structurelle est majoritaire dans les 20 premières années de la simulation, puis décroit rapidement

au profit de l’incertitude scénario. La variabilité interne compte pour 30 % de l’incertitude totale

au début puis cette contribution décroit pour finalement s’annuler après 100 ans. À une échelle

spatiale plus réduite le comportement général reste le même à la différence que la part de la va-

riabilité interne est largement supérieure, partant de 70 % du total et finissant autour de 10 %.

Hawkins & Sutton [2011] montrent que pour les projections régionales de précipitation, la variabi-

lité interne représente la part la plus importante (50–90 %) dans les 30 premières années puis laisse

progressivement place à l’incertitude structurelle, le scénario d’émission ne représentant pas plus

de 5–15 % de l’incertitude totale. Zhou et al. [2020] établissent le rôle équivalent des incertitudes

structurelles et scénario pour les extrêmes de précipitation en régions de mousson, à horizon fin de

siècle. Hawkins & Sutton [2011] et Zhou et al. [2020] mettent en avant le potentiel de réduction

de l’incertitude totale via une amélioration des modèles, ou par la sélection des plus performants,

ce qui pose la question de la sélection des modèles. Il faut également mentionner le fait que les

études sus-citées considèrent l’indépendance (et l’additivité) de ces différentes sources d’incertitude,

ce qui constitue une hypothèse forte étant donnée l’influence du forçage sur, par exemple, la vari-

abilité interne, que ce soit en température ou en précipitation (voir par exemple Boer, 2009). Ces

considérations sont reprises à la fin de ce chapitre (Section 3.4) pour traiter de la notion de temps

d’émergence d’un signal climatique.
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Chapitre VI. Exploitation des simulations climatiques pour l’attribution et la projection des évolutions
pluviométriques

2. Méthodes d’attribution

2.1. Reconnaissance d’empreintes

Chaque forçage implique des mécanismes particuliers, lesquels se traduisent de façon spécifique à

la fois dans le temps et dans l’espace, laissant ainsi leur “empreinte” spatio-temporelle sur le climat.

Une méthode d’attribution consiste à identifier ces empreintes dans l’enregistrement d’une variable

climatique.

2.1.1. Empreinte temporelle

Un premier type d’empreinte qu’il est possible de détecter est l’évolution temporelle que le forçage

impose à une variable climatique donnée. Les éruptions volcaniques, par exemple, ont un effet marqué

sur les précipitations aux échelles globales et régionales. Pour le Sahel, Haywood et al. [2013]

suggèrent que les éruptions situées dans l’hémisphère Nord se traduisent par un assèchement (ces

auteurs notent la robustesse limitée de ce résultat due au faible nombre d’événements observés et

l’implication d’autres facteurs confondants). Cette anomalie de précipitation est due à l’injection

d’aérosols dans l’atmosphère qui, part leur effet réfléchissant, diminue le rayonnement solaire reçu

à la surface et donc l’évaporation et les précipitations. Cette anomalie dure environ 2–3 ans du

fait du faible temps de résidence des particules sulfatées dans l’atmosphère. La figure VI.6a montre

l’évolution de la précipitation annuelle au Sahel depuis 1850 simulée par le modèle IPSL-CM6A-LR

(32 membres) en scénario historique (tous forçages), avec les 6 éruptions majeures survenues au cours

de l’ère industrielle. La forte anomalie négative de 1902 cöıncide avec les éruptions de la montagne

Pelée (Martinique), du Santa Maria (Guatemala) et du la Soufrière (Saint-Vincent-et-les-Grenadines),

trois volcans situés dans les Antilles.

Isoler l’impact des éruptions volcaniques sur les précipitations au Sahel dans les modèles de climat

dépend de la capacité de ces derniers à simuler l’effet des aérosols : effets direct (réflection du

rayonnement solaire) et indirect (temps de vie et albédo des nuages, voir par exemple Lohmann

et al., 2010). La représentation de ces effets pouvant varier d’un modèle à l’autre (cf. Section 1.2.2

ci-dessus), il est préférable de considérer un ensemble de modèles pour augmenter la robustesse de

l’analyse. La figure VI.6b, obtenue en utilisant 14 modèles du CMIP6 (184 membres au total), montre

le bon accord entre modèles ; l’effet des aérosols volcaniques sur les cumuls annuels de pluie au Sahel

– une diminution – peut être considéré comme robuste.
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Figure VI.6 – SI ATOT sur le Sahel en moyenne parmi (a) 32 membres du modèle IPSL-CM6A-LR et (b)
14 modèles CMIP6 (184 membres au total), en scénario historique avec tous le forçages. Les
traits en tirets verticaux correspondent aux dernières éruptions majeures, indiquées dans la
légende avec les volcans situés dans l’hémisphère Nord (Sud) en rouge (jaune).

Parmi les autres forçages ayant une empreinte temporelle caractéristique sur les précipitations,

on peut citer l’effet du CO2 qui, pour les précipitations globales, se traduit par une réponse rapide

(réduction) et une réponse lente (augmentation) [Allan et al., 2020], sur une échelle de temps bien

plus importante que pour les éruptions compte tenu du temps de résidence du CO2 dans l’atmosphère

et des mécanismes impliqués (atmosphériques et océaniques).

2.1.2. Empreinte spatiale

Chaque forçage se caractérise également par une empreinte spatiale, via le comportement spatial

qu’il impose à une variable donnée. À titre illustratif, la figure VI.7 montre la différence de température

de l’air à la surface (GSAT) entre la fin du siècle (2071–2100) et la période récente (1985–2014) pour

un scénario intermédiaire d’émissions (SSP245). Cette anomalie est obtenue en moyennant les valeurs

de 8 modèles CMIP6, avec une seule réalisation pour chaque modèle. L’empreinte spatiale dominante

est un réchauffement plus fort des continents que de l’océan, attribuable aux GES. La réponse de la

GSAT à l’augmentation de la concentration en GES est en effet bien comprise : l’inertie thermique plus

importante des masses d’eau limite le réchauffement au-dessus de celles-ci, relativement aux masses

continentales. De plus, sur les océans, l’augmentation du flux de chaleur latente, qui ne réchauffe

pas l’air, domine sur l’augmentation du flux de chaleur sensible. Ces mécanismes sont correctement

simulés par les modèles et font par conséquent l’objet d’un fort consensus (tous les modèles sont

d’accord sur le signe de la différence de GSAT, en tout point de grille). Un deuxième aspect notable

sur la figure VI.7 est l’augmentation plus forte aux hautes latitudes de l’hémisphère Nord, conséquence

d’un mécanisme de rétroaction impliquant notamment la différence d’albédo de la glace de mer et de

l’océan (parmi d’autres mécanismes, voir Previdi et al., 2021). L’empreinte illustrée par la figure VI.7

est horizontale. Il est également possible d’identifier l’empreinte verticale des GES sur la température
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de l’air : un réchauffement de la troposphère et un refroidissement de la basse stratosphère, identifié

par Santer et al. [2013] dans les observations satellites.
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Figure VI.7 – Moyenne parmi 8 modèles CMIP6 de la différence de température de l’air à la surface (K)
entre 1985–2014 et 2071–2100 en scénario SSP245 (échelle de couleurs non-linéaire).

Toujours à titre illustratif, la figure VI.8 montre l’empreinte spatiale du CO2 sur l’intensité de

pluie journalière moyenne au Sahel, dans un scénario idéalisé d’augmentation de sa concentration

atmosphérique (1 % an−1). Il se dégage de cette figure un comportement spatial particulier, avec

une augmentation bien marquée sur le Sahel Est et une diminution sur le Sahel Ouest. Néanmoins,

l’accord entre modèles est réduit, malgré l’ampleur du forçage, ce qui peut s’expliquer par :

- L’échelle spatiale : à l’échelle ponctuelle la forte variabilité interannuelle peut masquer le signal

(les périodes de 20 ans considérées peuvent ne pas être suffisantes pour filtrer cette variabilité).

- Le nombre de membres réduit, qui ne permet pas de filtrer la variabilité interne propre à chaque

modèle.

- Les différences entre modèles dans leur représentation des processus responsables de la pluie au

Sahel, en particulier de la convection.

A noter ici le potentiel effet antagoniste d’une augmentation du forçage (en l’occurrence, du CO2) :

il est attendu que le signal augmente (par rapport à la variabilité interne) avec l’augmentation du

forçage, ce qui devrait se traduire par un meilleur accord entre modèle. Néanmoins, si comme suggéré

par la figure VI.8 les modèles divergent dans leur façon de répondre à ce forçage, alors le désaccord

devrait aller grandissant à mesure que le forçage augmente.
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Figure VI.8 – Différence relative (%) de l’intensité de pluie journalière moyenne entre les 20 premières années
de la simulation 1 %CO2 et les 2 périodes de 20 ans centrées sur l’année (a) du doublement
(60–79) et (b) du triplement (100–119) de la concentration atmosphérique en CO2 par rapport
à la valeur de référence (280 ppm). Champs moyens parmi 8 modèles (1 membre par modèle).
Les pointillés indiquent que 6 des 8 modèles sont d’accord sur le signe de la différence.

L’attribution d’un signal climatique à l’échelle régionale est donc confrontée à plusieurs défis :

l’importance plus grande de la variabilité interne, des processus régionaux plus difficiles à simuler

et donc potentiellement responsables de désaccords plus grands entre modèles. Ces facteurs sont

d’autant plus prégnants pour la pluie en régions tropicales pour au moins deux raisons : i) la variabilité

(interannuelle, décennale) est importante, masquant d’autant plus un éventuel signal et ii) les pluies

sont essentiellement convectives, un processus dont la représentation par les modèles de climat globaux

repose sur une paramétrisation, donc des choix de modélisation qui peuvent différer d’un modèle à

l’autre (cf. la Section 2 du Chapitre III).

2.2. Simulations idéalisées

Une fois pris en compte le rôle de la variabilité interne et d’éventuelles différences entre modèles,

l’identification de l’empreinte d’un facteur de forçage particulier dans un signal observé nécessite

d’isoler sa responsabilité des autres facteurs de forçage. Cette démarche d’identification peut passer

par la réalisation d’expériences idéalisées qui permettent de tester la capacité d’un facteur à reproduire

tout ou partie d’une évolution observée. Il s’agit dans la plupart des cas d’expériences de modélisation

dans lesquelles une perturbation est imposée au système et la réponse comparée à des observations ou

à un climat simulé témoin (ou contre-factuel), ce qui permet d’attribuer les changements constatés à

la perturbation.

2.2.1. Exercice DAMIP

L’exercice d’intercomparaison de modèles de climat pour la détection et l’attribution (Detection

and Attribution Model Intercomparison Project, DAMIP, Gillett et al., 2016), par le cadre ex-

périmental qu’il propose, permet d’isoler le rôle de différents forçages externes naturels d’une part

(activités solaires et volcaniques), et anthropiques d’autre part (aérosols, GES, ozone stratosphérique).

Le fait que cet exercice soit coordonné et que le protocole soit suivi par la plupart des centres de

modélisation permet de fournir un jeu de données large et cohérent. Il est ainsi possible de tenir compte
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à la fois de la variabilité interne du climat (lorsque plusieurs membres d’un modèle sont disponibles)

et de l’incertitude liée aux choix de modélisation. Ces simulations sont utilisées au Chapitre IX.

2.2.2. Exercice AMIP

L’exercice Atmospheric Model Intercomparison Project (AMIP) consiste à forcer les modèles

de climat avec les SSTs et les conditions de glace de mer observées (sur une base mensuelle), en

plus des différents forçages historiques (GES, aérosols, cycles solaires, etc). Initialement créé pour

diagnostiquer les modèles atmosphériques en supprimant les biais de l’océan [Gates et al., 1999], le

forçage SST/glace de mer a pour effet de supprimer la variabilité climatique liée à l’océan présente

dans les simulations couplées (AOGCM). Ainsi, lorsqu’elles sont comparées aux simulations couplées,

les simulations AMIP permettent d’identifier le rôle de l’océan dans un enregistrement climatique

(par exemple, les précipitations totales annuelles au Sahel).

Les valeurs de SSTs et de glace de mer observées incorporent ce qui relève d’un signal forcé et

de la variabilité interne. Différencier ces deux contributions peut également se faire en comparant

simulations couplées et AMIP, mais cela nécessite de faire les hypothèses – fortes – que i) l’effet

des forçages externes sur l’océan et ii) la variabilité interne de l’océan sont bien reproduits dans les

simulations couplées.

Compte tenu des contraintes de forçages, la plupart de ces simulations démarrent en 1979, date

à laquelle les observations globales de SST ont été rendues disponibles grâce aux satellites. Seuls

les modèles CESM2 et IPSL-CM6A-LR ont des simulations AMIP démarrant en 1950 et 1958,

respectivement (cf. tableau III.2).

2.2.3. Simulation 1 %CO2

La simulation 1 %CO2 consiste en une simulation par un AOGCM du climat soumis à une augmen-

tation de la concentration atmosphérique en CO2 de 1 % an−1 à partir d’un état stable pré-industriel

(avec une concentration de 280 ppm). Ainsi, la concentration a doublé après 70 ans, ce qui permet

d’étudier la réponse transitoire (hors équilibre) du climat et notamment des précipitations. Dans ce

manuscrit, cette simulation sera utilisée pour étudier l’impact de ce facteur de forçage sur le régime

des pluies sahélien. Le nombre limité de réalisations disponibles (cf. tableau III.2) ne permet pas

d’isoler pleinement le signal forcé de la variabilité climatique interne.

2.2.4. L’expérience surrogate climate change

Un autre type d’expérience idéalisée consiste à forcer un modèle de climat régional avec un

champ de variables représentatif du climat observé, fourni par une réanalyse, auquel est imposée

une perturbation dont on veut tester l’influence. Cette démarche permet d’analyser les processus

impliqués dans la réponse du climat simulé à la perturbation. Le guidage aux frontières du domaine

permet de s’affranchir de l’effet de la variabilité interne ; la taille du domaine doit pour cela être choisie

suffisamment petite pour que le modèle ne crée pas sa propre variabilité interne. Cette spécificité

permet d’obtenir des résultats robustes avec une seule réalisation et sur une période courte.

Schär et al. [1996], à l’origine de ce protocole, étudient l’effet d’une élévation de la température

atmosphérique et de l’humidité spécifique sur les précipitations en Europe. Ils notent une forte vari-
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abilité spatiale de la différence entre simulation de contrôle et simulation perturbée, en dépit d’une

circulation atmosphérique très similaire, montrant ainsi l’importance de la composante thermody-

namique dans la réponse à la perturbation. Suivant la même approche, Im et al. [2010] montrent le

rôle de la rétroaction entre neige-humidité du sol et précipitations estivales sur l’arc alpin, dans un

scénario où la température de l’air et la SST augmentent de 3◦, à humidité relative constante.

L’étude de Chagnaud et al. [2020], réalisée en forçant le Modèle Atmosphérique Régional (MAR)

avec la réanalyse ERA-interim [Dee et al., 2011] sur l’Afrique de l’Ouest a permis de montrer la

quasi-linéarité de la réponse de la MAO à des perturbations de la température de l’air et des SST, à

humidité relative constante.

2.3. Approche quantitative : optimal fingerprinting

Les approches d’attribution présentées jusqu’ici sont essentiellement qualitatives. Bien qu’apportant

des éléments de compréhension importants, elles ne permettent pas une quantification précise des

contributions de chaque forçage à l’évolution d’une variable climatique. La méthode d’attribution

formelle dite “optimal fingerprinting” permet de répondre à cet objectif. Cette méthode, qui consiste

à identifier dans un enregistrement climatique l’empreinte spatio-temporelle d’un agent de forçage,

est issue des travaux pionniers de K. Hasselmann, récemment récompensés par un prix Nobel de

physique [Ravishankara et al., 2022].

Cette méthode a depuis été largement utilisée pour détecter l’influence des activités humaines dans

diverses variables climatiques comme la température [Hegerl et al., 1997 ; Hegerl et al., 2007], les

précipitations annuelles moyennes [Zhang et al., 2007] et extrêmes [Min et al., 2011 ; Zhang et

al., 2013b ; Paik et al., 2020], l’humidité atmosphérique [Willett et al., 2007] ou encore le niveau

des mers [Slangen et al., 2014]. Afin de minimiser l’influence de la variabilité interne et donc de

maximiser les chances de détecter un signal forcé, ces études sont effectuées à l’échelle globale, d’un

hémisphère [Min et al., 2011] ou de bandes de latitudes [Zhang et al., 2007 ; Zhang et al., 2013b].

3. Une métrique de projection : temps d’émergence d’un

signal climatique

3.1. Définition

La gamme de variabilité d’un paramètre climatique définit la zone d’adaptation : plus cette gamme

est large, plus un organisme/un éco-système/une infrastructure peut faire face à des fluctuations

climatiques importantes. Par ailleurs, Fischer et al. [2014] soulignent que “c’est la réponse forcée

qui détermine les changements d’extrêmes de température et précipitation d’un point de vue du

risque” : si la variabilité interne peut atténuer où amplifier une tendance long-terme sur une année

ou une décennie, c’est bien la tendance “de fond” qui définie le changement de climat auquel il est

nécessaire de s’adapter. Ainsi, lorsqu’une variable climatique sort de sa gamme de variabilité (définie

pour une période donnée), il y a un risque de désadaptation.
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Au moins aussi important que le niveau de changement attendu en réponse aux forçages an-

thropiques, la vitesse de ce changement est un élément crucial qui va fortement contraindre la

capacité d’adaptation. Il est donc utile de savoir à quelle échéance un changement d’amplitude

donnée (par rapport à la variabilité) peut avoir lieu. La notion de temps d’émergence (Time Of

Emergence, TOE) peut donc s’avérer utile par exemple pour les décideurs dans la planification de

politiques d’adaptation. De plus, comme souligné dans Pörtner et al. [2022], la connaissance d’un tel

horizon temporel permet de penser la problématique de l’adaptation sur un temps long et favorise les

politiques de transformation profonde des pratiques, à l’opposé de réponses directes ou court-terme

visant à la réduction des risques immédiats.

D’après le 6e rapport du GIEC, “l’émergence fait référence à l’expérience ou à l’apparition de nou-

velles conditions d’une variable climatique particulière dans une région donnée”. Plus concrètement,

le temps d’émergence “désigne l’apparition d’un changement persistant dans la distribution de pro-

babilité et/ou les propriétés temporelles d’une variable climatique par rapport à celles d’une période

de référence” [Doblas-Reyes et al., 2021].

Il s’agit donc d’identifier le moment où le climat d’une période donnée (tel que perçu par un

paramètre particulier) devient significativement différent d’un climat de référence : “L’objectif des

études d’émergence est la recherche de l’apparition d’un signal caractérisant un changement d’origine

anthropique par rapport à la variabilité climatique d’une période de référence, définie comme le bruit”

[Doblas-Reyes et al., 2021].

3.2. Dans la littérature

Le temps d’émergence a fait l’objet d’études dans les observations et dans les modèles de climat.

Pour la température de surface, Mahlstein et al. [2011] montrent que le signal est déjà en train

d’émerger dans les tropiques en raison d’une variabilité interannuelle faible. C’est également le constat

fait par Hawkins et al. [2020], qui montrent à partir d’observations que les tropiques expérimentent

déjà des températures qui seraient de l’ordre de “l’inconcevable” dans un climat pré-industriel, non

modifié par l’homme. Ces auteurs montrent aussi que l’assèchement de l’Afrique de l’Ouest sur la

période 1891–2016, en particulier de sa partie Ouest, est remarquable, et qu’au Royaume-Uni les

précipitations extrêmes émergent plus rapidement que les précipitations annuelles. Ce dernier point

est aussi un résultat de l’étude de Martel et al. [2018] : malgré une variabilité plus forte des

extrêmes, le signal également plus marqué sur ces derniers favorise une émergence plus précoce. De

plus, ces auteurs montrent qu’une approche régionale permet de réduire sensiblement l’influence de

la variabilité naturelle et ainsi d’augmenter la détectabilité du signal, surtout pour les extrêmes.

Egalement en lien avec Hawkins et al. [2020], Kendon et al. [2018] montrent qu’au Royaume-Uni,

le signal du changement climatique sur les extrêmes aux pas de temps 10 minutes et 1 heure émerge

entre 5–10 ans et plusieurs décennies avant celui sur les précipitations extrêmes journalières, selon

que l’hiver ou l’été est considéré.

Suite à l’étude de Mora et al. [2013], qui évalue le temps d’émergence de plusieurs indicateurs

climatiques (température, précipitation, évaporation, pH et températures océaniques), Hawkins et

al. [2014a] mettent en garde contre la sur-estimation des temps d’émergence obtenus en raison d’une

méthode d’estimation qui produit des dates “artificiellement précoces”. Cette controverse met en
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lumière la nécessité d’une “définition précise du signal et du bruit ainsi qu’une métrique pour mesurer

l’importance du signal” [Doblas-Reyes et al., 2021]. La Section 3.3 ci-dessous passe en revue

quelques définitions de ces trois termes existant dans la littérature.

3.3. Définition de signal et bruit

L’étude de Giorgi & Bi [2009] s’intéresse à la différence de précipitation en été et en hiver entre

une période de référence et des périodes (glissantes) de 20 ans futures. Le signal y est défini comme la

moyenne parmi toutes les réalisations de tous les modèles (CMIP3) de cette différence. Les incertitudes

dues à la variabilité interne du climat (σ2ICV ) et aux modèles (σ2GCM ) sont calculées comme suit :

- pour chaque modèle j, une anomalie est définie comme la différence entre chaque réalisation i

et la moyenne parmi les mj réalisations Xj
i −Xj , où X est la différence de précipitation entre

période de référence et période future. La moyenne de ces anomalies parmi toutes les réalisations

correspond à l’incertitude due à la variabilité interne.

- σ2GCM =
1

N

∑N
j (X−Xj)

2 où N est le nombre de modèles, X est la moyenne d’ensemble parmi

les modèles (signal) et Xj est la moyenne parmi les réalisations du modèle j.

Giorgi & Bi [2009] calculent dès lors l’incertitude totale comme σTOT =
√
σ2ICV + σ2GCM et

considèrent le signal émergé lorsque le ratio signal-sur-bruit (signal-to-noise ratio, S/N), X/σTOT ,

est supérieur à 1 et le reste jusqu’à la fin du siècle. Les auteurs notent par ailleurs que σGCM est un

ordre de grandeur plus grand que σICV , confirmant la prédominance de l’incertitude structurelle sur

la variabilité interne (cf. Section 1.3).

Hawkins & Sutton [2012] notent que ce calcul mélange des incertitudes de natures différentes

et proposent en conséquence une estimation indépendante pour chaque modèle du signal, du bruit et

du S/N résultant. Pour le signal, une régression linéaire est calculée en chaque point de grille entre

la température locale L et la température global G (GMST sur 1950–2099 filtrée avec un polynôme

du 4e degré) : L(t) = αG(t) + β avec α le coefficient de régression linéaire et β une constante. Le

bruit est estimé en tout point de grille comme l’écart-type de la température issue de la simulation

de contrôle de chaque modèle. Pour chaque modèle, l’année où S/N atteint une certaine valeur (1 ou

2) est calculée et le TOE est estimé comme l’année médiane parmi les modèles. Les auteurs insistent

sur l’influence de la variabilité interne simulée sur le TOE, une sous-estimation de celle-ci engendrant

un TOE trop précoce, et vice versa.

En plus de la définition du signal et du bruit, trois éléments sont à considérer avec précaution

dans l’étude du temps d’émergence :

- Le choix de la période de référence (par exemple période pré-industrielle, passé récent) : celui-ci

dépend de l’objectif de l’étude. Par exemple si l’objectif est de savoir à partir de quand une

installation deviendra obsolète, il est utile de considérer la période qui a servi à l’établissement

des normes utilisées pour son dimensionnement.

- L’échelle spatiale : la variabilité interne est plus importante sur de petites échelles spatiales.

Mais les décideurs ont besoin d’un diagnostic local.
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- L’indicateur pluviométrique : il doit correspondre aux besoins des utilisateurs. Par exemple,

un agriculteur pourrait avoir davantage d’intérêt pour les cumuls annuels et la durée maximale

des séquences sèches tandis qu’un hydrologue pourrait être davantage intéressé par les pluies

extrêmes.

Les définitions de signal et de bruit sont donc liées aux besoins de l’étude. Maraun [2013] aborde

ces différents aspects en étudiant le temps d’émergence des cumuls annuels et des pluies journalières

extrêmes sur l’Europe de l’Ouest. Cette méthodologie est détaillée dans la Section 3.4 et sert de

base à la suite de ce travail.

3.4. Estimation du signal et du bruit

3.4.1. Pluies annuelles totales

Le cumul annuel de pluie est une réalisation d’une variable aléatoire X distribuée selon une

loi normale de moyenne µ et de variance σ2 : X ∼ N (µ, σ2). L’évolution des cumuls annuels est

paramétrisée comme : µ(t) = α × t + β où α et β sont des coefficients estimés sur les données. Le

signal est défini, pour chaque modèle avec M membres, comme :

α =
1

M

M∑
j=1

αj
µref

µrefj
(VI.1)

où µrefj est la valeur de µ de l’année de référence, d’après le modèle linéaire ajusté sur les données

du membre j : µrefj = αj × tref + βj . Par suite, µref =
1

M

∑M
j=1 µ

ref
j , moyenne de µref parmi les M

membres. Le signal est ainsi pondéré par le climat moyen de chaque membre par rapport au climat

moyen du modèle, avec un poids plus important lorsque le climat moyen est inférieur à la moyenne

des climats (impliquant µref/µrefj > 1). La variabilité interannuelle est calculé pour chaque membre

comme :

s2j =

(
µref

µrefj

)2
1

N − 1

N∑
i=1

(xi,j − µi,j)2 (VI.2)

où xi,j est la valeur de pluie de l’année i dans le membre j et N le nombre d’années. La variabilité

interannuelle de chaque membre est donc également pondérée par le climat de ce membre. Le bruit

total du modèle est égal à la moyenne des s2j parmi les M membres :

s2int =
1

M

M∑
j=1

s2j (VI.3)

Enfin, le temps d’émergence est obtenu ainsi :

- µ(tref ) = αtref + β = 0⇒ β = −αtref

- µ(toe) = αtoe + β = αtoe− αtref ⇒ µ(toe) = α(toe− tref )
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-
µ(toe)

σref
= f⇒ toe = tref + f×

σref
α

(VI.4)

où f ∈ [0, 1] représente la fraction du bruit à dépasser pour considérer le signal comme émergé

(par la suite, f = 0.8).

3.4.2. Pluies journalières extrêmes : moyenne

Les maxima annuels de pluie journalière sont considérés comme étant issus d’une loi GEV de

paramètres {µ, σ, ξ} et dont les paramètres de position et d’échelle dépendent linéairement du temps :

η(t) = αη × t + βη où η = {µ, σ}. Maraun [2013] considère la moyenne de cette distribution qui,

pour l’année i du membre j, est donnée par :

Ei,j = µi,j −
σi,j
ξj

+
σi,j
ξj
× Γ(1− ξj) (VI.5)

où Γ est la fonction gamma.

Comme dans la section précédente, le signal de la moyenne (αE) est normalisé :

αE =
1

M

M∑
j=1

αEj
Eref

Erefj

(VI.6)

La variabilité interannuelle, pour chaque membre, est choisie égale à l’intervalle entre les 16e et

84e percentiles de la distribution GEV non-stationnaire de l’année de référence.

sEj =
1

2

(
Eref

Erefj

)
× (qref0.84,j − q

ref
0.16,j) (VI.7)

où Eref représente la moyenne parmi les M membres de la moyenne de l’année de référence. Le

terme (1/2)× (qref0.16− q
ref
0.84) correspond à l’écart-type d’une distribution normale ; cette expression de

la variabilité interne est donc cohérente avec celle définie par l’équation VI.2 pour les cumuls. Enfin,

le bruit total est calculé selon l’équation VI.3 et le temps d’émergence selon l’équation VI.4.

3.4.3. Pluies journalières extrêmes : niveaux de retour

Si elle est informative en tant que telle, la moyenne de la GEV est une métrique rarement utilisée

pour caractériser les pluies extrêmes, au profit des niveaux de retour. Cependant, donner une définition

de la variabilité interne pour un quantile particulier est plus délicat que pour la moyenne. Une méthode

est ici proposée :

- Soit un ensemble de M réalisations du climat futur effectuées avec un modèle de climat. Le

signal forcé est estimé en ajustant un modèle GEV non-stationnaire sur tous les membres.

Cette inférence est non seulement plus robuste du fait de la taille augmentée de l’échantillon

(M valeurs indépendantes de maxima annuels par an), mais a aussi pour avantage de filtrer la
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variabilité interne. Le niveau de retour forcé, RTf (i) peut être dérivé de ce modèle pour chaque

année i.

- Le niveau de retour de période de retour T (T ≤ M) est estimé pour chaque année i comme

le quantile empirique de probabilité 1 − 1/T , RT (i), de l’échantillon de M valeurs de maxima

annuels de l’année i.

- La variabilité interne du niveau de retour RT est : σRICV =

√
1

N

∑N
i=1

[
RT (i)−RTf (i)

]2
, où N

est le nombre d’années.
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Synthèse

Connâıtre les causes des évolutions climatiques observées est un élément essentiel de com-

préhension du système climatique, et donc d’anticipation de son comportement futur. Le climat

observé est une réalisation parmi une infinité de possibles, résultat de la variabilité interne du

système climatique et de l’action de différents agents de forçages externes, naturels et anthropi-

ques. L’attribution consiste à identifier et quantifier la part respective de ces différentes facteurs

d’influence sur le climat observé. Identifier un signal forcé nécessite de s’affranchir de l’effet de

la variabilité interne. De plus, l’identification de signaux spécifiques (GES, aérosols) se base sur

des simulations climatiques et repose donc sur la capacité des modèles utilisés à reproduire i) les

propriétés de la variable climatique considérée et ii) l’effet de ces forçages sur cette variable.

Les effets de la variabilité interne d’une part, et d’éventuelles différences entre modèles d’autre

part, sont d’autant plus prégnants que l’échelle spatiale est réduite et le processus difficile à

représenter par un modèle. L’usage d’ensembles de réalisations, impliquant plusieurs modèles et

plusieurs membres par modèle, permet de tenir compte de ces effets. Chaque forçage laisse une

empreinte sur une variable donnée ; cette empreinte s’exprime à la fois dans le temps et dans l’espace,

impliquant des mécanismes physiques particuliers. L’identification d’une empreinte particulière dans

un enregistrement rend possible l’attribution d’un comportement spatial et/ou temporel à un facteur

donné.

La vitesse du changement d’un paramètre climatique – sous l’effet d’un ou plusieurs agents

de forçage – est un des facteurs déterminants des besoins d’adaptation. La connaissance de cette

propriété intrinsèque du système climatique, qui dépend à la fois de sa variabilité et de sa sensibilité,

est une information qui invite à penser la problématique de l’adaptation sur le temps long et donc

favorise a priori la prise de meilleures décisions. Une méthode de quantification de la vitesse du

changement d’un indicateur pluviométrique basée sur la littérature est proposée, et sera adaptée et

appliquée aux sorties de modèles de climat sur la région du Sahel.
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Troisième partie

DÉTECTION DE TENDANCES DANS

LES PLUIES EXTRÊMES AU SAHEL
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VII
Développement d’une méthode dédiée

de détection

Dans ce premier chapitre de résultats, le cadre statistique introduit de façon formelle dans la partie

précédente est implémenté sur un jeu de données de pluie à haute-résolution spatiale et temporelle,

constituant une avancée en premier lieu méthodologique. Ce chapitre s’articule autour d’un article

publié dans Theoretical and Applied Climatology, suivi d’analyses complémentaires.
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1. Publication : A unified statistical framework for detecting

trends in multi-timescale precipitation extremes : application

to non-stationary Intensity-Duration-Frequency curves

Guillaume Chagnaud1, Geremy Panthou1, Théo Vischel1, Juliette Blanchet1, Thierry Lebel1

1Univ. Grenoble Alpes, CNRS, IRD, Grenoble INP, IGE
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Article publié dans Theoretical and Applied Climatology (2/06/2021)

Résumé étendu

Deux études récentes ont montré qu’une augmentation de la fréquence et de l’intensité des événe-

ments extrêmes de pluie semble être à l’oeuvre au Sahel : Taylor et al. [2017], à partir de données

satellites et à l’échelle du Sahel, concluent à une augmentation de leur fréquence ; Panthou et al.

[2018], à partir des données in-situ de l’observatoire AMMA-CATCH Niger, identifient une augmen-

tation de l’intensité des maxima annuels de pluie sur des pas de temps allant de l’infra-horaire au

journalier. En dépit des avancées importantes qu’elles constituent, ces deux études sont limitées pour

au moins trois raisons :

- elles se basent sur des tests de tendance classiques, sensibles aux effets d’échantillonnage,

- elles ne permettent pas de caractériser quel(s) élément(s) de la distribution des extrêmes

changent,

- leur intérêt pratique (ou opérationnel) est limité.

Cette publication présente le développement d’une méthode permettant i) de détecter des tendances

dans différents aspects de la distribution des extrêmes, pour différents pas de temps allant du

journalier à l’infra-horaire et à l’échelle d’une région, ii) d’estimer la significativité et la robustesse de

ces tendances, et iii) de fournir des éléments opérationnels pouvant servir d’outils d’aide à la décision ;

il s’agira de proposer des courbes intensité-durée-fréquence tenant compte de la non-stationnarité des

pluies extrêmes telle que mise en évidence par les points i) et ii).

La méthode développée se base sur des acquis statistiques : la modélisation des extrêmes dans le

cadre de la théorie des valeurs extrêmes et plus spécifiquement l’utilisation d’une des lois des valeurs

extrêmes généralisées ; la connaissance du comportement spatial (longitude et latitude) des pluies

extrêmes dans cette région, qui permet une spatialisation cohérente des données ; la modélisation

de l’invariance temporelle des extrêmes de pluie sur une gamme de pas de temps allant de l’horaire

au journalier. L’unification de tous ces aspects permet de limiter les effets d’échantillonnage et ainsi

d’obtenir une estimation robuste d’un modèle d’extrêmes non-stationnaire.
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La figure VII.1 montre que le modèle de Simple Scaling (cf. Section 3.3 du Chapitre V) semble

valide pour les maxima annuels de pluie sur la gamme de durées allant de 2 h à 24 h dans la zone

de l’observatoire AMMA-CATCH Niger, comme montré par l’étude de Panthou et al. [2014c] ; les

échantillons pour des durées D ∈ [2; 24 h] peuvent être mis à l’échelle et regroupés en un même

échantillon global.
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Figure VII.1 – (a) Logarithme du moment d’ordre 1 pour différentes durées d’échantillonnage et (b) relation
entre k(q) et q pour les pluies aux pas de temps 2, 4, 6, 12, 18 et 24 h de 6 stations du réseau
ACN.

De plus, l’absence de comportement spatial spécifique des propriétés statistiques des champs de

pluies (figure VII.3) permet de rassembler les échantillons ponctuels en un même échantillon régional.

Un tel regroupement introduit de la dépendance dans l’échantillon. La méthode d’estimation de la

significativité et de l’incertitude du modèle statistique permettant de pallier cet écueil est détaillée et

implementée sur les données de pluie de l’observatoire AMMA-CATCH Niger. Le cadre statistique

permet de montrer qu’une augmentation du paramètre d’échelle de la distribution GEV régionale est

très significative sur la région considérée. L’élargissement de la distribution des valeurs extrêmes que

cela implique se traduit par une augmentation plus importante des niveaux de retour les plus forts

ou, autrement dit, une augmentation plus importante de la fréquence des extrêmes les plus rares.
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Abstract

There is a large agreement that global warming induces changes of precipitation regimes of different

nature and amplitude depending on the timescale considered. This question is of special concern

regarding extreme rainfall that might have critical socio-environmental consequences. A unified

framework is proposed here for detecting trends in extreme rainfall. It is based on the GEV distribution,

whose parameters depend both on a simple scaling formulation to account for multiple time durations

of rainfall and on time to account for the non-stationarity deriving from climatic trends. The imple-

mentation of the model is illustrated in the Sahel region by analyzing 30 in-situ rainfall series of 28

years measured at time-steps from 2h to 24h. While the separate analysis of the point series proves

inconclusive for detecting trends at any of the time-steps considered, the inclusion of all the series and

time-steps into the proposed unified model allows trends to be detected at high level of confidence (p-

value < 1%). This trend essentially appears in the scale parameter of the regional GEV distribution,

involving a 15 to 20% increase of the 10-year rainfall in 28 years, and a 23 to 30% increase of the

100-year rainfall. The main advantages of the proposed framework are i) its parsimony, allowing for

reducing the uncertainty associated with the model inference, ii) its capacity for detecting trends

either in the mean and/or in the variability of the extreme events and iii) its ability for producing

non-stationary Intensity-Duration-Frequency curves that are coherent over a range of durations of

accumulation.

keywords : trend detection, precipitation extremes, non-stationarity, Intensity-Duration-Frequency

curves

I. Introduction

As reviewed recently by Allan et al.

[2020] a warmer Earth climate induces changes

of precipitation regimes through different

mechanisms. There is high confidence based

on robust physics and idealised CO2 forcing

experiments that global mean precipitation

increases at ∼2.5%.K−1 of global warming,

termed hydrological sensitivity (Allen &

Ingram, 2002, Fläschner et al., 2016).

However, a given value of mean annual

precipitation change may hide different patterns

from a rainfall regime perspective, depending

on the timescale and region considered. In

regions where the rainfall decadal variability is

especially strong, as is the case for monsoon

climates heavily dependent on sea surface

temperatures, the mean annual rainfall signal

linked to the hydrological sensitivity may not

even be detectable due to a counter-acting phase

of the oceanic temperature oscillations. Yet, at

the same time hydro-climatic intensification (as

termed by Giorgi et al., 2011) might take place,

driven by fast adjustment effects linked to the

Clausius-Clapeyron thermodynamics and with

changes in the atmospheric circulation shaping

regional discrepancies (see e.g. Pfahl et al.,

2017). Such intensification might entail longer dry

spells and more intense rain events [Trenberth

et al., 2003]. As a consequence, it is widely

expected that the regime of extremes will be more

affected by climate warming than the central part

of the rainfall distributions (Trenberth, 2011,

Westra et al., 2014), at least in the initial phase

of the thermodynamical re-equilibrium. Such a

trend has already been detected in global and

regional observational records (see e.g. Alpert

et al., 2002, Donat et al., 2013, Panthou et

al., 2014b). Since extremes are bearing critical

stakes for populations, detecting changes in

the extreme rainfall events distribution is both

a challenge for scientists and a pressing issue

for countries and population that will have to

face the consequences. Moreover, the timescale

to consider depends on differents factors (e.g.

the type of water-related natural hazard for

which a protection is required, the nature of

the infrastructure to be designed, the dynamics

of the considered watershed). This paper thus

proposes a unified statistical framework for

analysing the modification of extreme rainfall
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regimes, coherently across timescales as well as

across regions. In addition to providing insights

into climate change, this unified framework is of

interest for the purpose of comparison between

observations and extreme events simulated in

climate models (on this issue, see e.g. Kharin

et al., 2007, Wehner et al., 2010). It can also

meet the recurrent needs of water managers and

decision-makers in charge of planning rainfall

hazard protection systems, with the noticeable

originality of accounting for temporal non-

stationarity.

I.1. Accounting for trends in the regime of

precipitation extremes

Given the all-time impact of droughts and

floods on populations and even on civilisations,

it is not astonishing that extreme rainfall has

long focused the attention of hydrologists and

climatologists alike. Characterising the upper

tail of rainfall distributions is the statistical

key to predicting the probability of occurrence

of critically extreme rainfall, a challenge that

was taken up by many researchers in different

ways until the so-called Extreme Value (EV)

Theory emerged. This framework was initially

conceived for analysing single point series, but

further developments led to deal with rainfall

extremes in a regional context and for an array of

timescales, with two issues in mind : i) reducing

the uncertainty of the estimated parameters and

ii) maintaining some coherency between the EV

distributions inferred for different timescales. In

that respect, the simple scaling (SS) approach

provides a nice framework for pooling together

samples of rainfall data aggregated over various

durations, allowing for both a more robust

inference of the distribution parameters and the

coherency between timescales (Koutsoyiannis

et al., 1998, Menabde et al., 1999). This simple

scaling framework can be applied either to a

single rainfall record (see e.g. Blanchet et al.,

2016, Sane et al., 2018) or in a regional context

(Panthou et al., 2014c). While time stationarity

is usually assumed when applying the EV theory

to a particular dataset, framing it in a non-

stationary context allows for :

- Detecting whether there is a significant

trend in the intensity of extreme rainfall

over a range of time-steps (i.e. durations

of accumulation), and whether these trends

preserve the simple scaling relationship,

- Allowing for a more robust inference of the

time-varying parameters of the EV model.

- Providing a more realistic estimation of the

return period of observations.

- Building a more relevant framework for

designing infrastructures through the

computation of non-stationary IDF curves.

I.2. Methodological issues related to trend

detection and model inference

The methodological issues to be solved for

adjusting a non-stationary EV model on a given

data set pertain to two categories : one is related

to detectability of potential rainfall trends and the

other to parameter inference. Detecting a trend

in a series is therefore a matter of signal-to-noise

ratio. As regarding the inference methodological

issues, they are especially sensitive given the

number of parameters of any non-stationary EV

model. Accounting for non-stationarity involves

adding to a standard stationary model an as

limited as possible number of parameters deemed

sufficient to represent this non-stationarity. The

main consequence is an obvious loss of robustness

of the inference process. A compromise has thus

to be found so as to test which parameters seem

to be time-varying – if any – while limiting

their number to a minimum, keeping in mind

that quality checked series of daily and sub-

daily rainfall extremes are not so numerous

in many regions of the world, especially when

looking for long and complete series in order

to increase the signal-to-noise ratio. Detecting

which parameters are significantly non-stationary

in such a context is thus challenging and imposes

to use sophisticated methodologies.

I.3. Implication of non-stationarity for the

estimation of return levels and IDF curves

A return level (i.e. the value of a quantile

for a given frequency of non-exceedance or

return period) is a statistical concept that

assumes the temporal stationarity of the sampled
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population. In case of temporal drifting, return

levels should be provided with a sticker precising

at which temporal horizon they apply [Salas &

Obeysekera, 2014] : a 100-year return level of

a 24-hour rainfall might have been 100 mm at

the end of the 20th century and 110 mm 20 years

later. The same remark applies to IDF curves

commonly used for designing infrastructures and

operating flood warning systems, since they

are basically a compilation of return levels –

corresponding to a given return period – over

an array of event durations. In many (if not in

most) regions, stationary IDF curves established

under a stationarity assumption are still in use

(e.g. Svensson & Jones, 2010). Yet, several

studies have recently revealed the potential non-

stationarity of rainfall extremes. For instance,

Cheng & AghaKouchak [2015] explore the

impact of ignoring non-stationarity of rainfall

extremes at 5 stations in the US exhibiting

increasing trends of annual maxima at several

durations. They conclude that “the shorter the

duration the larger the differences between the

non-stationary and stationary extremes”. With

the same purpose in mind, Sarhadi & Soulis

[2017] redefine the notion of return level in a

changing climate, thus yielding a time-varying

risk of failure. Using an hourly rainfall dataset

located in the Great Lakes area in a Bayesian

framework, they show that an EV model with

time-varying location and scale parameters best

describes the extreme rainfall behaviour at most

sites. They similarly conclude that basing IDF

curves on a stationarity assumption leads to an

under-estimation of the frequency of occurrence of

extreme rainfall events, more prominent for small

durations (1-2h hours) and large return periods

(50 years). In the two previously mentioned

studies, a non-stationary EV distribution is

adjusted to each sample of specific duration of

accumulation. To our knowledge, the study of

Ouarda et al. [2019] is the only that builds

a unified non-stationary IDF (NS-IDF) model.

Applying the NS-IDF model to two stations

in Ontario and California, they found that

accounting for the time- and/or climate indice-

dependence of extreme rainfall produces more

accurate IDF models.

I.4. Objectives of the paper

Based on the various issues discussed above, the

paper has three main goals :

- Deriving a global and coherent framework

for modelling the distribution of rainfall

extreme values for a set of durations of

accumulations, in a possibly non-stationary

context (Section II).

- Providing an efficient methodology for

identifying the parameters of the model that

best account for temporal non-stationarity,

if it does prove significant. The two matters

– detecting a trend and inferring the best

parameters to represent it – are narrowly

linked and jointly explored through a

bootstrap Generalized Linear Model (GLM)

approach (Section III). Its practical imple-

mentation (i.e. choosing a proper class of

model to deal with data in a given region)

is illustrated in Section IV through a case

study located in the West African Sahel,

where rainfall variability is high at both the

interannual and decadal scales.

- Testing the added value of the proposed

approach at detecting trends and providing

more realistic return levels and IDF curves,

by implementing it in a step by step

procedure whereby the complexity of the

model is progressively increased from an

initial point and stationary class of models

to the most complex class of non-stationary

regional multi-timescales models (Section

V).

Section VI is then discussing some remaining

methodological issues while Section VII

summarises the main advances of the present

paper.

II. Theoretical background of the

non-stationary GEV simple scaling

(NS-GEV-SS) framework
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II.1. The stationary GEV-SS framework

II.1.a. GEV framework and Block Maxima

sampling

The Extreme Value Theory (EVT) framework,

initially developed by Fisher & Tippett [1928],

completed by Gnedenko [1943] and thoroughly

described in Coles [2001], proposes two ways of

sampling extreme rainfalls : the Block Maxima

(BM) consists of defining blocks of equal length

and extracting the maximum of each block, and

the Peak-Over-Threshold (POT) wherein values

exceeding a given threshold are extracted. BM

sampling is often preferred to POT sampling, for

two reasons : first, it avoids dealing with the

choice of a threshold value and secondly, it ensures

the independence of the members of the resulting

sample (for a given duration), the drawback being

the possibly small size of the sample. Let I denote

the random variable associated with the annual

maximum of rainfall accumulation ; i then denotes

a value taken by I in its range of variation. Within

the BM analysis framework, the EV theory

asserts that for large enough blocks, a sample of

independent and identically distributed maxima

(see Leadbetter, 1974 for a generalizaton

to short-term dependent random variables)

converges in distribution towards one of the

Generalized Extreme Value (GEV) distributions,

whose cumulative distribution function F is :

F (i;µ, σ, ξ) = Pr(I ≤ i)

= exp

{
−
[
1 + ξ

(
i− µ
σ

)]−1/ξ}
,

for ξ 6= 0 and 1 + ξ

(
i− µ
σ

)
> 0

(1)

where µ, σ > 0 and ξ are the location, scale

and shape parameters, respectively. The two first

parameters govern the location and the deviation

of the distribution about the center, respectively,

while the shape parameter defines the behaviour

of the distribution tails, leading to distinguish

three type of distributions :

- the heavy-tailed Frechet distribution for ξ > 0,

- the bounded reversed Weibull distribution for

ξ < 0,

- the light-tailed Gumbel distribution for ξ = 0.

The associated probability density function f

reads :

f(i;µ, σ, ξ) =
1

σ

[
1 + ξ

(
i− µ
σ

)]−1
ξ
−1

× exp

{
−
[
1 + ξ

(
i− µ
σ

)]−1/ξ}
(2)

II.1.b. Temporal scale invariance

The second aspect upon which relies the

unified statistical framework is the temporal

scale invariance of rainfall (e.g. Schertzer

& Lovejoy, 1987), i.e. the scaling of rainfall

statistical properties over a given range

of durations of accumulation. A variety of

mathematical models have been developed to

account for this fractal property (Langousis

& Veneziano, 2007, Langousis et al., 2009,

Veneziano & Yoon, 2013). Here the strict sense

simple scaling (Gupta & Waymire, 1990, see

also Menabde et al., 1999) is used to model the

temporal scale invariance of the annual maximum

of rainfall intensities :

I(D)
d
= I(D0)

(
D

D0

)η
(3)

where I(D) is the annual maximum rainfall

intensity at duration D, D0 a reference duration

and η a scalar comprised between -1 and 0

to be inferred from the data (the negative

sign results from the decrease in intensity with

increasing duration of aggregation) ;
d
= stands for

the equality in distribution, with one consequence

being that the normalized random variable at

duration D, I(D) × (D/D0)
−η, has the same

distribution as the random variable at the

reference duration I(D0). In terms of moments,

this leads to [Gupta & Waymire, 1990] :

E[I(D)] = E[I(D0)]

(
D

D0

)η
(4)

And to a more general extent, for any moment

of order q :
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E(q)[I(D)] = E(q)[I(D0)]

(
D

D0

)ηq
⇒ log{E(q)[I(D)]} = ηq log

(
D

D0

)
+ log{E(q)[I(D0)]}

(5)

It can thus be empirically verified whether the

moments of order q have a linear relationship

(in log-log space) with durations, indicating

that the simple scaling model is an adequate

representation of the data over the considered

range of durations [Bougadis & Adamowski,

2006]. In such a case, several samples collected

at the same station for various durations of

accumulation can be scaled so as to be pooled

into a larger, unique sample.

II.1.c. GEV-SS model

Combining the extreme value and the simple

scaling theories leads to a GEV-Simple Scaling

(GEV-SS) framework in which the statistical

parameters of the GEV distribution for any

duration D are straightforwardly deduced from a

reference distribution at D0 through the following

equations (e.g. Blanchet et al., 2016, Yeo et al.,

2020) :

µD = µ0

(
D

D0

)η
, σD = σ0

(
D

D0

)η
and ξD = ξ

(6)

Note that to remain in a simple scaling model,

ξ must be considered invariant with duration.

Compared to a discrete duration approach, the

number of parameters to be estimated is reduced,

thus increasing the robustness of the model

inference. To summarize, the stationary GEV and

GEV-SS models are fully described by a set of

three and four parameters, respectively. Let θ be

this set of parameters, we have :

- θ = (µ, σ, ξ) for the GEV model,

- θ = (η, µ, σ, ξ) for the GEV-SS model.

II.2. Non-stationary GEV and GEV-SS models

The GEV-based framework previously

described can be used in a non-stationary context

in view of detecting trends in extremes of

precipitation. The GEV and GEV-SS models

are readily made non-stationary by expressing

one or more of their parameters as a function

of time or any other physically-based, time-

dependent covariate. For instance, the global

mean surface temperature can be used when

one is interested in detecting the possible effect

of global warming on the precipitation regime

(e.g. Westra et al., 2013). The dependency

function may be regular and monotonous (linear,

polynomial, ...), periodic (sinusoidal) or non-

regular (existence of break points). For the sake

of limiting the number of parameters to be

inferred – and thus the robustness of the overall

inference process – it is however clear that in

most cases, simple linear functions are preferred

in case of regularity or simple trigonometric

functions in case of periodicity. Choosing a type

of function and a relevant covariate is a matter

of prior knowledge, theoretical understanding

and/or preliminary empirical assessment (e.g.

with a moving-window approach). Once the

time-dependency formulation is set, the non-

stationary GEV (NS-GEV) and non-stationary

GEV-SS (NS-GEV-SS) models are described in

their most general form by the following set of

time-dependent parameters θt :

- θt = (µt, σt, ξt) for the NS-GEV model,

- θt = (ηt, µt, σt, ξt) for the NS-GEV-SS

model.

II.3. Increasing the signal-to-noise ratio

through a regional approach

GEV and GEV-SS models can be applied to

either point-wise (PGEV, PGEV-SS) or regional

(RGEV, RGEV-SS) data. In this latter case

the regional information is used to enlarge the

sample size and thus to increase the signal-

to-noise ratio and the probability of detecting

trends more robustly. The regional information

can be accounted for by including spatial

covariates within the modelling framework (see

e.g. Blanchet & Davison, 2011, Panthou et

al., 2012) or simply by pooling the series together

in case where regional independence is assumed.
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II.4. Return levels and IDF curves

The NS-GEV model being expressed as a

function of time-varying parameters, so do all the

quantiles, whose general formulation derives from

Eq. 1 as :

i(T ;µ, σ, ξ) = µ+
σ

ξ

{
[− log(1− 1

T
)]−ξ − 1

}
(7)

where T stands for the return period i.e.

corresponding to the probability of a value being

exceeded on average once over a time period

of length T . Using the expression of the scaled

parameters (Eq. 6) and accounting for non-

stationarity gives the time-dependent return level

expression for any durationD for which the model

is valid and for any return period T . Insofar as ξ

is often considered as invariant with t because of

its large sampling variance for samples of usual

size (as is the case in this study), this reads :

it(D,T ) =

(
D

D0

)ηt
×{

µ0,t +
σ0,t
ξ

{
[− log(1− 1

T
)]−ξ − 1

}}
(8)

This equation is used to compute the non-

stationary IDF (NS-IDF) curves, synthesising

the relationship existing between EV rainfall

intensities for various durations and probabilities

of occurrence (or similarly, return periods), thus

providing a time-varying integrated view of the

structure of the annual maxima for a range

of durations. When η is further considered as

time-invariant and µ and σ are represented by

linear functions of time, Eq. 8 provides it(D,T )

as a linear function of time, yielding a linear

displacement of the IDF curves. This is shown

in the illustrative example given in Fig. VII.2,

where a 20%/decade increase in one or two of

the GEV parameters is prescribed, yielding an

upward displacement of the 10-year rainfall IDF

curves.
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Figure VII.2 – Schematic view of a 20%/decade increase in either the location (top), scale (center) or both
location and scale (bottom) GEV distribution parameters, assuming η and ξ to be stationary
in time. The considered durations are plotted on the horizontal axis while the ordinate axis
represents the rainfall intensity (mm/h), both in logarithmic coordinates. The IDF curves
correspond to the 10-year rainfall for one station (Sandidey) of the case study analyzed in
Sections IV and V below. The corresponding probability density functions (PDF) are shown in
inboxes. Black lines are the stationary IDF curves and PDF while the color shading represents
the yearly evolution of the non-stationary IDF curves and PDF.

III. Implementation process :

parameter inference, trend

detection and uncertainty

assessment

III.1. Inferrence

The model parameters are estimated with

the maximum likelihood method. Despite

convergence and bias issues, particularly for

samples of size < 100 [Hosking et al., 1985], it is

readily made non-stationary [Katz et al., 2002].

In a stationary context, the likelihood function

L of a GEV distribution with probability density

function f (Eq. 2) reads :

L(θ) =
N∏
k=1

f(ik|θ)

=

N∏
k=1

1

σ

[
1 + ξ

(
ik − µ
σ

)]−1− 1
ξ

× exp

{
−
[
1 + ξ

(
ik − µ
σ

)]−1/ξ }
(9)

where ik is the realization of the random

variable I at year k, θ = (µ, σ, ξ) is the set of

the GEV distribution parameters and N is the

number of years with observations. It is more

convenient, for optimization purpose, to work
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with the log-likelihood function l :

l(θ) = log[L(θ)] =
N∑
k=1

log[f(ik|θ)] (10)

In the case of a GEV-SS model, the log-

likelihood function of the GEV distribution at the

duration D reads :

l(θD) =
N∑
k=1

log[f(iD,k|θD)]

= −
N∑
k=1

log σD

−
N∑
k=1

(
1 +

1

ξ

)
log

[
1 + ξ

(
iD,k − µD

σD

)]

−
N∑
k=1

{[
1 + ξ

(
iD,k − µD

σD

)]−1/ξ}
(11)

To infer the set of parameters of the NS-

GEV-SS model using the whole dataset, the

log-likelihood functions corresponding to each

duration are added, with the parameters being

scaled to the reference duration according to Eq.6

while non-stationarity is accounted for including

time-dependent parameters. The function to be

optimized then reads :

l(θ) = −m
N∑
k=1

log σ0,k −
∑
D

log

(
D

D0

) N∑
k=1

ηk

−
∑
D

N∑
k=1

(
1 + ξ

ξ

)

× log

1 + ξ

 iD,k
(
D
D0

)−ηk
− µ0,k

σ0,k




−
∑
D

N∑
k=1

1 + ξ

 iD,k
(
D
D0

)−ηk
− µ0,k

σ0,k



−1/ξ

(12)

where m is the number of durations. This

definition of the log-likelihood function is likely

misspecified as it implicitly assumes independence

of the annual maxima across years and durations.

This latter assumption might not hold as maxima

at consecutive durations can originate from the

same event. However, taking into account this

dependence is tricky and would not lead to

improvement, particularly when dealing with

the distribution margins, as is the case here

(Blanchet et al., 2016, see also Sebille et

al., 2017). An IDF model that accounts for the

dependence between samples of several durations

is provided by Tyralis & Langousis [2019].

Here we use the definition of Eq. 12 and minimize

its opposite (the negative log-likelihood, NLLH

hereafter) with the Nelder-Mead optimization

method [Nelder & Mead, 1965] implemented in

the Python package Scipy.

III.2. Model selection

III.2.a. Visual diagnosis

The model fit to the data can be visually

checked with a quantile-quantile plot. The data

must be transformed to stationary residuals ε, e.g.

to stationary Gumbel residuals as follows (Katz,

2013) :

εD,k =
1

ξ
log

[
1 + ξ

(
iD,k − µD,k

σD,k

)]
, k ∈ 1, 2, ..., N

(13)

where µD,k, σD,k and ξ are the NLLH

estimates of the non-stationary model parameters

at duration D and year k.

III.2.b. Trend significance

Assessing whether the additional parameter(s)

representing non-stationarity improves the model

fit to the data is achieved by testing for the

significance of the non-stationary models against

the null hypothesis of (i) no trend or (ii) a smaller

number of time-varying parameters. Because of

the dependence between durations, the model

significance is assessed empirically, using a semi-

parametric bootstrap resampling method. The

test statistic is defined as :

∆NLLHMnull−Malter
= l(θalter)− l(θnull) (14)

where l is the time-dependent log-likelihood

function defined in Eq. 12 and θalter =

(ηa, µa, σa, ξa) and θnull = (ηn, µn, σn, ξn) are
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the sets of parameters of the alternative model

Malter and the null model Mnull, respectively.

Since Mnull is nested in Malter, i.e. Mnull can

be obtained by setting one or more parameters

of Malter to zero, ∆NLLHMnull−Malter
≥ 0.

Following Katz et al. [2002], the bootstrap has

to be performed on independent and identically

distributed data (see also Kharin & Zwiers,

2005, Cannon, 2010). The hypothesis testing

procedure goes as follows :

i) The alternative model (Malter) is fitted on

the original sample, giving the alternative model

parameters θalter.

ii) The residuals of Malter are computed for

each duration D and year k with the alternative

model parameters according to :

εD,k =
1

ξa
log

[
1 + ξa

(
iD,k − µaD,k

σaD,k

)]

=
1

ξa
log

[
1 + ξa

(
iD,k(

D
D0

)−η
a
k − µa0,k)

σa0,k

)]
,

k ∈ 1, 2, ..., N
(15)

the εD,t thus follow a stationary Gumbel

distribution.

iii) The rows of the original N × m matrix

of residuals (where N is the number of

observed years and m the number of considered

durations) are drawn with replacement to form

a bootstrapped sample of residuals (ε̃D,k), thus

preserving the dependence between durations.

This resampling procedure removes any trend in

the original sample of residuals. Any trend in the

bootstrapped sample is therefore solely due to

randomness.

iv) The bootstrapped residuals ε̃D,k are

transformed back into rainfall intensities using the

parameter estimates of the null model :

ĩD,k = µnD,k +
σnD,k
ξn

[
exp(ε̃D,k ξ

n)− 1

]
=

(
D

D0

)ηnk {
µn0,k +

σn0,k
ξn

[
exp(ε̃D,k ξ

n)− 1

]}
,

k ∈ 1, 2, ..., N
(16)

The
{
ĩD,k

}
thus follow Mnull.

v) Both the null and the alternative models

are fitted on the bootstrapped sample to obtain

M ′alter and M ′null with parameters θ′alter =

(η′a, µ′a, σ′a, ξ′a) and θ′null = (η′n, µ′n, σ′n, ξ′n),

respectively.

vi) The negative log-likelihood difference

between models M ′null and M ′alter :

∆NLLHM ′null−M
′
alter

= l(θ′alter)− l(θ′null) (17)

is computed and stored.

vii) Operations iii) to vi) are repeated 200 times

to obtain the empirical cumulative distribution of

the ∆NLLHM ′null−M
′
alter

.

viii) The p-value is the probability of having

a value at least as extreme as the original

∆NLLHMnull−Malter
according to the empirical

distribution.

III.3. Uncertainty

The uncertainty on the parameters (and the

quantiles) is estimated using the same semi-

parametric bootstrap approach as in Section

III.2.b, with the only difference that in step

iv) the bootstrapped sample of residuals is

transformed back into annual maximum of

rainfall intensities with the parameter estimates

of the alternative model Malter (ηa, µa, σa, ξa).

The M ′alter parameters estimates are stored and

the 90% confidence intervals of each parameter

are given by the 5th-95th percentile range of

these bootstrap parameter estimates. Mélèse

et al. [2018] show the ability of this bootstrap

resampling method to provide reliable uncertainty
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assessment of the GEV-SS model parameters (and

derived quantiles) in a stationary context.

IV. Case study description

IV.1. Data

The AMMA-CATCH Niger (ACN) rainfall

observatory [Lebel et al., 2009], located in

southwestern Niger (1.6◦-3◦E, 13◦-14◦N), has

been documenting the evolution of the Sahelian

rainfall regime over the past 28 years, at high

space-time resolution. This dataset has no

equivalent in sub-Saharan Africa and provides a

unique opportunity to test the robustness of the

proposed modelling framework for a region of high

space-time variability of rainfall [Balme et al.,

2006], which makes non-stationarity particularly

difficult to detect [Panthou et al., 2013].

The observing network is made of 30 tipping-

bucket raingauges covering a ∼16,000 km2 area

and providing 5-minutes rainfall records for the

1990-2017 period (see Galle et al., 2018 for

a description of the data collection and pre-

processing). Panthou et al. [2014c] have shown

that the scale invariance property holds for the

ACN dataset at durations ranging from 1h to

24h, although a deviation appeared for D = 1h,

leading us to consider durations ranging from

2h to 24h in this study (see Appendix 1 for the

verification of the SS validity for the case study).

Note also that a Koutsoyiannis formulation of the

temporal scale invariance model [Koutsoyiannis

et al., 1998] was tested on this range of durations

and displayed very similar results (not shown).

Time series of annual maxima are constructed

by aggregating the 5-minutes rainfall amounts

with a rolling window of length ranging from

2 hours to 24 hours and averaging over this

window. The rolling mean ensures that rainfall

events are not split. The annual maxima are

then extracted for each duration, thus yielding

for each station m vectors of length N of sliding

maxima [Montfort, 1990] with m the number

of durations D (D ∈ {2, 4, 6, 12, 18, 24h}) and N

the number of observed years. Sampling annual

maxima ensures the independence of data within

each duration sample.

Figure VII.3 shows the mean and standard

deviation of the series of annual maximum rainfall

intensities of the 30 ACN stations. For D = 2h

(Fig. VII.3a), the means range from 23 to 30

mm/h and the standard deviations range from

5.3 to 11.1 mm/h, showing the large sampling

effect over the study area, with stations spaced by

a few tens of kilometers having means of annual

maximum at the two sides of the overall range

of values (23 mm/h and 30mm/h). This high

variability among stations is a clue that a regional

approach will better sample the overall variabilty

of the annual maxima than a single station. The

same conclusion holds when considering other

timescales, as can be seen for D = 24h in Fig.

VII.3b. Also worth noticing in Fig. VII.3 is the

lack of spatial organization, which leads to the use

of the regional model described in section IV.2.c.

139
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Figure VII.3 – The ACN stations with mean (color shading) and standard deviation (circle size) of the annual
maxima time series for (a) D = 2h and (b) D = 24h.

A first attempt at estimating the presence

of trends in the series of annual maxima is

illustrated in Fig. VII.4. The time series of annual

maxima are displayed for Niamey Airport at

all selected durations D (Fig. VII.4a). Linear

trend estimates are computed with a Mann-

Kendall test applied to each time series. Trends

range from 1.44 %/decade to 6.13 %/decade,

yet none of them is significant at the 5% level.

Fig. VII.4b shows the trend estimates at the 30

ACN stations for D = 12h. Trends range from

-11.6 to 16.6 %/decade with only one station

displaying a significant trend (circled in yellow).

Twenty stations out of thirty have a positive trend

and the median over the thirty stations is 5.29

%/decade, indicating a possible overall increase

of the annual maxima over the past 28 years

(1990-2017). However, since only one station has

a significant trend (furthermore a negative trend),

it would be hard to draw any reliable conclusion

from this non-parametric approach where point

series are analyzed separately.

140



1. Publication : A unified statistical framework for detecting trends in multi-timescale precipitation
extremes : application to non-stationary Intensity-Duration-Frequency curves

1990 1995 2000 2005 2010 2015
Years

0

10

20

30

40

50

Ra
in

fa
ll 

in
te

ns
ity

 (m
m

/h
)

a)

1.8 2.0 2.2 2.4 2.6 2.8 3.0
lon (°)

13.0

13.2

13.4

13.6

13.8

la
t (

°)

n+: 20
n : 10
5.29 %/dec.

b)

15

10

5

0

5

10

15

%
/d

ec
.

2 h
4 h

6 h
12 h

18 h
24 h

Figure VII.4 – (a) Time series of annual maxima for the range of considered time-steps at Niamey Airport
with Mann-Kendall trend estimates. (b) Mann-Kendall relative trend (%/decade) estimates of
the annual maximum rainfall intensities for D = 12h at the 30 ACN stations. The only station
displaying a significant trend at the 5% level is circled in yellow. The median is indicated in
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IV.2. Workflow

To address the trend detection issue in this

Sahelian case study, three models are gradually

built within the GEV-based framework described

in Section II and compared :

- The NS-PGEV model : it is a non-

stationary (NS) GEV model fitted for each

point series (P) and for each duration.

It aims at evaluating how a GEV with

time-varying parameters is able to detect

trends on local series for different rainfall

durations.

- The NS-RGEV : it differs from the previous

NS-PGEV model in that the 30 stations

now form a single regional (R) sample.

Its aim is to evaluate whether a regional

approach changes the ability to detect

trends in terms of intensity and significance

for the dataset under study.

- The NS-RGEV-SS : its specificity compared

to the previous model is to integrate all

the rainfall durations through the Simple

Scaling (SS) relationship. Its aim is to

evaluate the added value of this scaling

integration in trend detection abilities.

Note that in order to assess the significance

of the trends (cf. Section III.2), the stationary

counterparts of these three non-stationary models

are also fitted (S-PGEV, S-RGEV and S-RGEV-

SS) and referred to as M0 for each model. The

experimental protocol and the associated model

names are summarized in Figure 4.

IV.2.a. Implementation of non-stationarity

In the proposed parametric approach the non-

stationary GEV parameters are assumed to

be linear functions of time. A non-stationary

parameter ν(t) then reads ν(t) = ν0+ν1t where ν0
and ν1 are the intercept and the slope of the GLM,

respectively, and t is the covariate, normalized

so as to vary between 0 and 1 for optimization

purpose. For each of the approaches previously

described (namely NS-PGEV, NS-RGEV and

NS-RGEV-SS), three parameterizations of non-

stationarity are considered, leading to the three

following classes of non-stationary model : M1

where µ only is time-dependent ; M2 where σ only

is time-dependent ; and M3 where both µ and

σ are time-dependent. The various combinations

of models and non-stationarity parameterizations

are summarized in Table VII.1.
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Name Class η µ σ ξ DoF

S-PGEV M0 - µ σ ξ 3

NS-PGEV

M1 - µ0 + µ1t σ ξ 4

M2 - µ σ0 + σ1t ξ 4

M3 - µ0 + µ1t σ0 + σ1t ξ 5

S-RGEV M0 - µ σ ξ 3

NS-RGEV

M1 - µ0 + µ1t σ ξ 4

M2 - µ σ0 + σ1t ξ 4

M3 - µ0 + µ1t σ0 + σ1t ξ 5

S-RGEV-SS M0 η µ σ ξ 4

NS-RGEV-SS

M1 η µ0 + µ1t σ ξ 5

M2 η µ σ0 + σ1t ξ 5

M3 η µ0 + µ1t σ0 + σ1t ξ 6

Table VII.1 – NS-GEV model names, classes, parameters and degrees of freedom (DoF).

IV.2.b. Detection of trend at the point-wise

scale : NS-PGEV models

Due to the limited length of the point series

it is assumed for the sake of robustness that

in all classes of NS-PGEV models (M0, M1,

M2 and M3) the shape parameter ξ of the

GEV distribution is fixed to the mean of the

stationary shape parameters estimated over all

stations and durations. A likelihood ratio test

is used to test for the alternative model Malter

(either M1, M2 or M3) significance against the

null model Mnull (here, M0). The test statistics

S = 2 × (lMalter
− lMnull

) with l the log-likehood

function, is compared to the α-quantile qα of the

χ2 distribution with k degrees of freedom, where

k is the number of additional degrees of freedom

in Malter compared to Mnull. If S exceeds qα the

alternative model is accepted at level α.

The relative trend (in %/decade) of the non-

stationary parameter ν, rν is computed from the

inferred values of ν0 and ν1 as follows :

rν =
ν(t = 1)− ν(t = 0)

ν(t = 0)
× 10

N
× 100

=
ν0 + ν1 × 1− ν0

ν0
× 10

N
× 100 =

ν1
ν0
× 1000

N
(18)

where N is the number of years. The

corresponding trend in rainfall intensities can be

derived similarly after using Eq.7 to obtain the

quantiles of interest. The total change (in %) of

a specific return level value, ∆i, over the study

period is also computed as :

∆i =
i(t = 1)− i(t = 0)

i(t = 0)
× 100 (19)

where i is the return level value obtained with

Eq. 8.

IV.2.c. Spatial aggregation : NS-RGEV models

Individual point series of 28 annual maxima

have clearly a high sampling variance. Insofar

as these 30 point series could be pooled to

build an aggregate sample, this sampling variance

would be significantly diminished. Obviously,

given their low spacing (8 km for the nearest

stations), the individual rainfall series cannot

be considered as being strictly independent.

However, rainfall extremes are associated in this

region with convective cells of limited life duration

and spatial extent [Mathon & Laurent, 2001] ;

annual maxima series are thus more loosely

correlated than the annual total series (the

median Pearson coefficients of correlation across

the stations of our case study are 0.08 and 0.12

for AMS at D=2h and D=24h, respectively,

and 0.32 for the annual totals, see Appendix

2). Moreover, there is no external factor such

as topography or vegetation that could produce

some systematic spatial rainfall pattern over the

considered domain, as confirmed by the lack of

spatial consistency of the mean and standard

deviation of the annual maxima (Fig. VII.3).

Therefore, the 30 stations are considered to
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sample the same extreme rainfall population and

the corresponding time series are pooled into

one regional sample. The regional sample then

becomes a matrix with m columns of EV variables

(m being the number of considered durations) and

N × q rows/observations (N being the number

of years and q the number of stations). The

three classes of NS-RGEV models (M1, M2,

M3) are then fitted separately to each of the

m series. The significance of each NS-RGEV

class of models is tested against the class of

stationary RGEV model (M0) using the bootstrap

resampling method described in Section III.2 to

account for the spatial dependence. The sample

size of each series being increased from N to

N × q, the adjustment of each model becomes

more robust. Consequently, the shape parameter

is relaxed to be estimated within the NLLH mi-

nimisation.

IV.2.d. Temporal aggregation on regional

sample : NS-RGEV-SS models

The simple scaling approach provides a way

of further enlarging the sample size by pooling

multi-duration samples in a single scaled sample.

This in turn allows for a more robust estimation

of the GEV distribution parameters [Sane et

al., 2018], by adjusting a scaled GEV on the

scaled multi-duration samples, which is of major

importance when one wants to estimate quantiles

of large return period. In this procedure, ξ is still

considered time-invariant and estimated within

the NLLH minimisation. In addition, it is also

considered in a first step that η is stationary (the

validity of this assumption is further examined in

Section VI), leaving three classes of NS-RGEV-SS

models to be tested and compared, as summarized

in Table VII.1.
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Figure VII.5 – Experimental protocol (Figure generated with LibreOffice Impress).

V. Results

V.1. Point-wise non-stationary GEV models

Following the workflow presented in Section

IV.2, the first step is to fit a NS-PGEV model

separately to each of the 180 EV series (30

stations × 6 durations). This yields the values

of the parameter trends corresponding to the

best fit for each class of models as well as the

associated p-value measuring the significance of

using a non-stationary model as compared to

using a stationary model. The results obtained

for each of the 180 series are summarised in Fig.

VII.6, where a color code is used to represent the

143
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trend value (from dark blue for large negative

trends to dark red for large positive trends)

and a black contouring is used to show models

significant at the 5% level. The overall impression

produced when looking at Fig. VII.6 is a global

lack of coherency. When fitting a M1 model,

some stations display a strong negative trend

(rµ < 0), such as Guilahel, while others (such

as Yillade) display a strong positive trend for

all durations. Some stations display a mix of

negative and positive trends depending on the

considered duration. There are only 10 out of the

180 M1 models with significant improvement at

the 5% level compared to the stationary model.

The picture is more coherent for models M2 with

a large overall predominance of positive trends

(rσ > 0). However, with only 17 M2 models

displaying a significant improvement, the number

of significant non-stationary models is still low.

The fitting of M3 models produces a somewhat

smoother pattern for both µ and σ, with the

exception of Torodi that display a 213%/decade

increase in the scale parameter. The M3 models

bring a significant improvement in only 13 cases.

There is only 1 series out of 180 (Kare, 4-hours)

displaying significance at the 5% level for all three

models.
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Figure VII.6 – Trends (%/decade) in the classes of NS-PGEV model parameters (a) M1 (µ), (b) M2 (σ), (c)
M3 (µ) and (d) M3 (σ) for the range of considered durations and the ACN stations. Stations
with significant trends at the 5% level are outlined in black.

Figure VII.7 provides a spatial representation

of these results for D = 12h. Here also no clear

pattern of negative versus positive trends appears,

except maybe for a predominance of positive

trends in the north of the study domain, but none

of them are significant.
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Figure VII.7 – Trends (in %/decade) in the classes of NS-PGEV model parameters (a) M1 (µ), (b) M2 (σ)
(c, d) M3 (µ, σ) for the duration D = 12h. Stations with significant trends at the 5% level
are circled in yellow. Values in the bottom left corner are spatial median of the parameter
trend (rν) and the number of stations with positive (n+) and negative (n–) trends.

Notwithstanding the fact that 7% only of

the non-stationary models are significant, Table

VII.2 provides the medians of µ, σ, and {µ, σ}
trend estimates for each duration, computed from

the 30 values obtained at each station. Again,

there is a lack of consistency in these numbers

with rσ ranging from 6.88%/decade for 12h

to 13.2%/decade for 2h with the M2 models,

while it ranges from 12.5%/decade for 6h to

19.6%/decade for 24h with the M3 models. The

total change of the 2-, 10- and 100-year return

levels (∆i2, ∆i10,∆i100) over the study period are

also displayed to provide insights into the changes

taking place at the regional scale on these extreme

rainfalls : with M1, both the 10- and 100-year

return level values underwent the same change

over the study, ranging from 0.67 to 2.89 %, while

the 2-year return levels underwent slightly larger

increase, reaching 4.31% for D = 4h. With both

M2 and M3 the 100-year return level has increased

by a larger amount as compared to the 2- and

10-year return levels. This stronger sensitivity

of the large return period values is due to the

larger trend on the scale parameter of the GEV

distribution [Katz & Brown, 1992].

In conclusion, it clearly stems from these results

that detecting a statistically significant trend in

the rainfall EVs of this region from individual

point series is challenging even though there is

a fuzzy signal that this trend might be positive

and mostly born by the σ parameter of the GEV

model, more strongly affecting large return period

events.
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2h 4h 6h 12h 18h 24h

M1

rµ 0.65 1.71 0.91 1.27 0.7 0.59

∆i2 1.67 4.31 2.30 3.21 1.78 1.50

∆i10 1.16 2.89 1.48 2.10 1.15 1.0

∆i100 0.80 2.07 0.98 1.38 0.75 0.67

M2

rσ 13.2 13.1 9.09 5.78 10.2 6.88

∆i2 2.82 2.37 1.91 1.22 2.12 1.47

∆i10 12.5 11.0 8.86 5.70 10.0 6.84

∆i100 19.6 17.2 13.8 8.95 15.8 10.7

M3

rµ 2.2 2.56 2.86 3.69 3.48 3.08

rσ 13.8 14.9 12.5 13.7 18.8 19.6

∆i2 8.03 8.84 10.7 13.3 11.9 10.8

∆i10 18.9 17.5 16.9 20.3 23.3 27.0

∆i100 24.8 25.2 21.6 24.2 32.2 36.7

Table VII.2 – Medians across the ACN stations of the NS-PGEV models M1, M2 and M3 parameter trends
r (in %/decade) and total change (%) over the study period in the 2-, 10- and 100-year return
levels.

V.2. Regional non-stationary GEV models

In this section we assess the expectation of

a more powerful (in the statistical meaning)

trend detection that could stem from the spatial

aggregation. The results summarized in Table

VII.3 show the considerable improvement of the

trend detection power that results from this

regional approach, with the class of NS-RGEV

models M2 displaying statistically significant

trends for all durations against the stationary

model (M0). The trends are also significant at the

5% level with the M3 class of NS-RGEV models

for the durations 2h, 4h, 6h and 12h. For M1, none

of the trends are significant at the 5% level.

2h 4h 6h 12h 18h 24h

M1

rµ -0.49 -0.55 -0.85 -0.83 -0.74 -0.16

p-value 0.76 0.72 0.66 0.65 0.71 0.90

∆i2 -1.32 -1.50 -2.27 -2.27 -2.04 -0.60

∆i10 -0.89 -1.01 -1.51 -1.50 -1.35 -0.39

∆i100 -0.64 -0.71 -1.05 -1.04 -0.92 -0.27

M2

rσ 14.2 14.2 14.6 14.0 12.8 11.9

p-value 0 0 0 0 0 0.01

∆i2 3.38 3.35 3.49 3.38 3.15 3.06

∆i10 14.8 14.8 15.5 15.0 14.0 13.5

∆i100 22.2 22.4 23.4 22.7 21.2 20.4

M3

rµ 1.43 1.64 1.58 1.72 1.91 2.53

rσ 16.1 16.6 17.0 16.6 15.8 15.8

p-value 0.02 0.04 0.04 0.04 0.06 0.06

∆i2 7.74 8.27 8.26 8.83 9.09 11.0

∆i10 19.8 20.5 21.1 21.5 21.2 23.1

∆i100 27.7 28.7 29.8 30.0 29.4 31.2

Table VII.3 – Parameter trends r (in %/decade) and significances (p-value) in comparison with the stationary
model M0 of the NS-RGEV models for each considered duration. Models significant at the 5%
level are indicated in bold. ∆i2, ∆i10 and ∆i100 are the total change (%) of the 2-, 10- and
100-year return levels over the study period.
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The trends in the two classes of NS-RGEV

models that prove statistically significant are

consistent with the regional vision highlighted

in the previous section (Table VII.2), with (i)

positive trends on µ and σ and (ii) larger trend

estimates in the parameters of M3 as compared to

their M1 and M2 counterparts. A feature worth

noticing is the consistency of the trends over the

range of durations, most prominent for the M2

and M3 classes of NS-RGEV models. Looking at

the changes in return levels, results from the NS-

RGEV models M2 and M3 are consistent with

those highlighted in Table VII.2, considering both

the orders of magnitude and the stronger increase

of large return period events.

V.3. Regional non-stationary GEV-Simple

Scaling models

Based on the results of Sections V.1 and

V.2, we explore whether introducing a timescale

invariance relationship makes the trend detection

more robust. The evaluation is carried out based

on the semi-parametric bootstrap resampling

method presented in Section III.2. Figure VII.8

shows the empirical CDF obtained for each

Null/Alternative configuration that was tested,

based on the 200 bootstrap simulations carried

out for each configuration. M2 is significant versus

M0 at the 1% level, while M3 is significant versus

both M0 and M1 at the 2% level (Table VII.4).

This confirms the results obtained in Section V.2,

albeit for a slight increase of the trend detection

power.
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Figure VII.8 – Empirical cumulative distribution functions of the 200 bootstrapped samples significance test
statistic (∆NLLHM ′null−M

′
alter

) for the classes of NS-RGEV-SS models M1 (red), M2 (green),
M3 (dark blue) with respect to the null model M0 and of M3 against M1 (light blue) and
M2 (purple). Markers indicate the model significance test statistics obtained from the original
sample (∆NLLHMnull−Malter

) and the corresponding empirical probability of non-exceedance
(1 – p− value).

Models rµ rσ p-value η ξ

M2 - 14.6 0.0 -0.94 0.053

M3 1.9 18.0

0.014/M0

-0.94 0.0540.02/M1

0.43/M2

Table VII.4 – Parameter trends r (%/decade) and p-values (significance at the 5% level is indicated in bold)
of the two classes of NS-RGEV-SS models for which a significant non-stationarity is detected
(M2 and M3). The values of the scaling exponent (η) and the shape parameter (ξ) of the
NS-RGEV-SS model are also displayed.
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Models ∆i2 ∆i10 ∆i100

M2 3.3 [1.2 ; 5.5] 14.8 [4.9 ; 25.7] 22.6 [7.4 ; 39.7]

M3 8.8 [-5 ; 21] 21.4 [0.31 ; 42.4] 30.1 [1.9 ; 57.7]

Table VII.5 – Total change (%) over the study period of the 2-, 10-and 100-year return levels (∆i2, ∆i10 and
∆i100) derived from the two NS-RGEV-SS models for which a significant non-stationarity is
detected (M2 and M3). Numbers in brackets are the 90% confidence intervals.

Both parameter and return level trends given

in Table VII.4 are in line with those of the

NS-RGEV approach (Table VII.3). The simple

scaling relationship involves that the relative

values of the trends are the same for all time-

steps for which the relationship holds. The total

change, shown in Table VII.5, increases with the

return levels (3.3 to 8.9 for 2-year and 22.6 to

30.1 for 100-year) as a result of the larger trend

in the scale parameter. Another meaningful way

of looking at the impact of non-stationarity on

extreme events is to note that the 10-year return

level in 1990 has become a nearly 6-year return

level at the end of the study period with the NS-

RGEV-SS model M2.

V.4. Non-stationary IDF curves

Non-stationary IDF curves are implemented at

the regional scale (Fig. VII.9) as a consistent

by-product of the NS-RGEV-SS approach. They

provide a synthetic and end-user oriented

view of the impact of trends in extreme

rainfalls over the considered range of durations

(D ∈ {2, 4, 6, 12, 18, 24h}) and for various return

periods (2, 5, 10 and 30 years). Deriving NS-

IDF curves from the NS-GEV-SS model has the

advantage of preserving the consistency of annual

maxima over time, since rainfall intensities for

various durations of accumulation increase at the

same rate. The non-stationarity is highlighted

comparing the IDF curves at the start of the study

period (Fig. VII.9a, b) with those at the end of

the study period (Fig VII.9c, d). The two selected

classes of NS-RGEV-SS model (M2 and M3) lead

to an upward shift of IDF curves.
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Figure VII.9 – Stationary (thin black lines) and non-stationary (thick lines) IDF curves derived from the
NS-RGEV-SS models M2 (a, c) and M3 (b, d) representing the 2-, 5-, 10- and 30-year return
levels in 1990 (a, b) and 2017 (c, d). The shading corresponds to the 90% confidence intervals
of the non-stationary return levels computed from 200 bootstrap samples. The parameter
values are shown in the bottom left corner with µ and σ expressed in mm/h for D = 2h, the
first and second values of the time-varying parameters corresponding to the slope (ν1) and
the intercept (ν0), respectively.

The 90% confidence intervals of the non-

stationary return levels are also displayed. It

can be noted that the start and the end of

the study period approximately correspond to

the time when the stationary return levels (thin

black lines) become separate from the confidence

interval of the non-stationary return levels (color

shading). This feature is more prominent for M2

as a result of the narrower confidence intervals

associated with this model’s return level estimates

(see Table VII.5). It is further investigated with

the Figure VII.10, showing for each year with

which level of confidence (ranging from 80% to

99%) the non-stationary return levels do not

overlap with their stationary counterpart : an

upper bound of the confidence interval below the

stationary return level is shaded in blue and a

lower bound of the confidence interval above the

stationary value is shaded in red. The larger the

degree of separation, the darker the color.
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Figure VII.10 – Non-overlap significance of non-stationary return levels estimated from the NS-RGEV-SS
models (a) M2 and (b) M3 for 2-, 5-, 10-, 20-, 30-, 50-year and 100-year return periods. The
confidence intervals are obtained from 200 bootstrap samples. Blue shading indicates that
the upper bound of the non-stationary return level is smaller then the stationary return
level while red shading indicates that the lower bound of the non-stationary return level
confidence interval exceeds the stationary return levels. Result are shown for 80%, 90%,
95% and 99% confidence levels (the wider the confidence interval the more distinct the
stationary and non-stationary return levels).

Despite larger return level trend estimates, the

larger confidence intervals of the NS-RGEV-SS

model M3 makes it less significantly different

from the stationary return levels than M2. Also

worth noticing in Fig. VII.10a is the dependence

to the return period : as this latter increases,

the non-stationary return levels become larger

than the stationary ones earlier, though at the

80% level of significance only. Although the non-

stationary return levels exceed their stationary

counterpart at the 80% confidence level most

of the time, return levels under stationary

assumption may be under-estimated compared

with present-day non-stationary return levels.

Provided the detected trends remain unchanged,

future stationary return levels will be even more

under-estimated.

VI. Discussions

While the results presented in Section V

indicate that combining the regional and simple

scaling approaches adds robustness both in the

detection of temporal trends and in the estimation

of the GEV model parameters for the Sahelian

case study, three important points deserve further

discussion. The first is related to the number of

time-varying parameters to consider. The second

takes us back to the signal-to-noise ratio issue

introduced in Section I.2. The third deals with the

climatological implications of the trends detected

on our specific case study.

VI.1. Which parameters should be considered

time-varying in the NS-RGEV-SS model ?

In Section IV.2 a double assumption was made

regarding the time-invariance of both the shape

parameter ξ of the GEV and the parameter η

of the simple scaling relationship. In order to

examine to which extent such a choice is justified

let’s first recall that a standard GEV-SS model

has four parameters and that the inference of ξ

is known to be ill-conditioned for usual sample

sizes ranging from, say, 30 to 100. Allowing all

four parameters (µ, σ, ξ and η) to vary in time

with a simple linear function adds 4 parameters

to the inference process, making it fairly difficult

to handle from both a methodological and a

robustness points of view. This is why in many

regional studies (see e.g. Panthou et al., 2012 ;

Sarhadi & Soulis, 2017) ξ is assumed to be

invariant over the study area and also invariant

in time in non-stationary models [Sarhadi &

Soulis, 2017]. There is less background regarding

η since, to our knowledge, this is the first

time that a complete NS-RGEV-SS model is

implemented. We hence had no preconceived idea
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on whether η could really be considered time-

invariant, as compared (in terms of significance)

to µ and/or σ. Therefore, a complementary study

was launched to test the possible contribution of

a time-varying η in accounting for the pattern

of non-stationarity across durations of rainfall

accumulation. This is achieved by expressing η

as a linear function of time, leading to test the

three following additional NS-RGEV-SS models :

Models η µ σ ξ DoF

M0’ η0 + η1t µ σ ξ 5

M1’ η0 + η1t µ0 + µ1t σ ξ 6

M2’ η0 + η1t µ σ0 + σ1t ξ 6

Table VII.6 – NS-GEV-SS model parameters and degrees of freedom.

The significance of these three NS-RGEV-

SS models is also assessed with the bootstrap

resampling method (Section III.2). The p-

values are shown in Table VII.7. The largest

improvement from adding a temporal trend in

η is clearly for the class of models where µ is

time-varying while σ is time-invariant (M1’), with

a p-value reaching 0.08 against M0 and 0.027

against M1 (itself not significant at the 5% level

compared to the stationary model). The NS-

GEV-SS model M2’ is significant compared to

M0, but its additional flexibility is not significant

compared to its M2 counterpart. Therefore, the

significant additional flexibility of M2 and M2’ as

compared to the stationary model is carried by

the time-dependence release of σ, not by adding

the time-dependence in η, further confirmed by

the fact that M0’ is not significantly better than

M0.

Models rη rµ rσ p-value ξ

M0’ 0.71 - - 0.48/M0 0.022

M1’ 3.61 -6.5 - 0.08/M0 ; 0.03/M1 0.044

M2’ 0.87 - 15.4 0.03/M0 ; 0.37/M2 0.055

Table VII.7 – NS-RGEV-SS model parameter trends r (%/decade) and associated significances (significance
at the 5% level is indicated in bold).

For the sake of robustness of the estimation

process and in absence of any overwhelming

evidence that such an hypothesis is not

acceptable, it is probably justified to assume

the stationarity of η. In cases where the non-

stationarity of η could not be totally excluded it

is important to keep in mind some implications :

- It questions the relevance of studies

assuming its stationarity when downscaling

IDF curves from daily data, as suggested by

Cannon & Innocenti [2019].

- It might entail a change in the typology of

rainfall systems which could have become

more stationary, and/or of larger horizontal

extent. One might also think of a change in

the relative contribution of the various types

of rainy systems e.g. localized vs organized

convection, or a change in the share of con-

vective events versus stratiform fronts.

As often when using statistical models to deal

with natural phenomena, there is an ontological

conflict between the simplification required for a

robust parameter estimation and the complexity

of the underlying physical processes. It is the

context (amount of available data, prior physical

knowledge allowing to hierarchise processes

depending on the environment considered, goal

of the statistical representation) that will lead the

user in choosing a more or less complex model.

VI.2. Is the signal-to-noise ratio improved

when using a NS-RGEV-SS model ?

Figure VII.11 compares the total increase of

the 10- and 100-year return level (%) over the
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study period inferred from the NS-RGEV and

NS-RGEV-SS models, along with the associated

90% confidence intervals. It clearly stems from

Figures VII.11a and VII.11c that the six NS-

RGEV/M2 models (one for each time-step) and

the NS-RGEV-SS/M2 model provide extremely

coherent estimates of the total change for the

10-year and 100-year return levels – around 15%

for the 10-year rainfall and in the range of 20 to

25% for the 100-year rainfall. The corresponding

signal-to-noise ratio is in the range of 0.7-0.75

for the 10-year level and close to 1 for the 100-

year level. The regional/simple scaling approach

is thus capturing the non-stationarity of extreme

rainfall intensities in a more parsimonious way

(as compared to the unscaled regional approach),

with 5 parameters describing the full signal

against 24 (4 x 6). By comparison, the M3 class of

models yields : i) a somewhat larger estimate of

the total changes (20-25% for the 10-year rainfall

and around 30% for the 100-year rainfall) ; ii)

a smaller signal-to-noise ratio ranging from 0.5

to 0.6. It should also be noted that the median

of the NS-RGEV-SS/M3 bootstrap simulations

is significantly lower than the value estimated

from the fitting to the original sample. This

traduces a larger instability and may be seen

as a direct consequence of M3 models having

an extra trend parameter, as compared to M2

models. With no claim to generality, it can thus

be concluded that the NS-RGEV-SS/M2 class

of models is, in this particular case, the most

appropriate for properly describing the positive

trend in the intensity of extreme rainfall. Finally,

these signal-to-noise ratio considerations are valid

under the hypothesis of weakly auto-correlated

data. This latter assumption has been checked for

the ACN dataset computing the auto-correlations

at lag-1 of the 180 EV times series of our case

study (mean value r=-0.08).
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Figure VII.11 – Total change (%) over the study period in (a, b) 10- and (c, d) 100-year return levels inferred
from the M2 (a, c) and M3 (b, d) models. Error bars represent the 90% confidence intervals
derived from 200 bootstrapped samples, with the cross indicating the median value. The
value inferred from the models fitted to the original sample is indicated by a circle.

VI.3. Are the strongest events becoming

stronger ?

A major outcome concerning our case study

is the much larger temporal trend detected for

the scale parameter σ of the GEV distribution

as compared to the small trend observed for the

location parameter µ. It is worth noting that,

because µ is the GEV parameter with the smallest

sampling standard deviation, it is of common

use to first consider a trend in µ. In our case,

it is clear that considering solely a time-varying

location parameter could lead to a mistaking

diagnosis of no trend (or even of a negative trend),

thus rejecting the need for non-stationary IDF

curves. Another side issue to consider is that the

increase of σ for model M2 (assuming µ to be

constant) implies a 5% increase of the mean and

a 10% increase of the standard deviation of the

GEV distribution, defined in Equations Eq. 20

and 21, respectively (Appendix 3). Such increased

interannual variability of the annual maxima

involves that the strongest events are becoming

stronger, which concurs with our theoretical

understanding of global warming imprint on the

hydrological cycle (see e.g. Trenberth et al.,

2003). Reminding that this applies only to a

small area, this conclusion calls for extending this

research to a larger regional scale.

VII. Conclusion

Global warming is inducing changes in

the regimes of precipitation worldwide, thus

questioning the stationary hypothesis in which

is rooted the classical statistical representation of
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rainfall distributions. The statistical framework

presented here aims at providing a coherent tool

for testing the presence of trends in time series

of precipitation extremes. It combines a GEV

distribution representation of the annual maxima

with a simple scaling model, allowing to adjust

a scaled GEV model of annual maxima valid

across a range of durations. To this approach

already proposed in the literature, we add a

non-stationary component by expressing the

statistical model parameters as a function of time,

leading to a non-stationary GEV-simple scaling

(NS-GEV-SS) model, subsequently allowing for

computing consistent non-stationary IDF curves.

Because the time dependence increases the

number of parameters to be estimated, a trade-

off has to be found between model flexibility –

a larger number of time-dependent parameters

will increase the chance to capture a potential

non-stationary signal – and parsimony, ensuring

a more robust parameter inference. The model

parameters are inferred with a time-dependent

maximum likelihood estimator and the model

significance is assessed with a semi-parametric

bootstrap method to account for the dependence

of the scaled samples.

The ability of this theoretical framework

to detect non-stationarity is investigated by

applying it to series of annual maxima of rainfall

intensities for event durations ranging from 2h to

24h in a region, the Sahel, where detecting trends

in rainfall extremes is notoriously challenging,

mainly because of the high space-time variability

of rainfall. A linear formulation with time as

covariate is used to account for non-stationarity,

although a more complex parameterization is of

course possible. Dealing first with individual point

rainfall series, non-stationary models proved to

be better than stationary models for only 7% of

the 180 series at the 5% level. Even though this

could lead to an overall diagnostic that there is

no significant extreme precipitation trends in this

region, it is worth noting that 63% of the series

display a positive trend (albeit significant at the

5% level in 9% only of the cases) of the scale

parameter of the GEV distribution. In a second

step, the data of the 30 stations are pooled into a

unique sample, thus creating 6 regional samples

(one for each of the time-steps considered).

This regional approach yields a substantial

improvement in the detection of trends, with the

class of models including a time-varying scale

parameter displaying a positive trend significant

at the 1% level for all 6 durations. Ultimately, a

single regional time-scaled sample is built, using

the temporal scale invariance property to pool

the 6 regional samples. A more parsimonious

model is thus obtained, allowing the production of

consistent IDF curves. It is worth noting that the

parameter ruling the temporal scale invariance

property seems stationary – or at least it does

not display any statistically significant trend.

The combination of the regional approach

with the simple scaling framework leads to infer

that the area is undergoing a significant rainfall

intensification with the 10-year rainfall increasing

by 15% to 20% over the past 28 years and the 100-

year rainfall by 23% to 30%. It thus appears that

the ongoing intensification has a greater effect

on the intensity of the strongest events, which

is consistent with the theoretical expectation

that “latent heat release strengthens the storm

in proportion to their intensity” [Pendergrass,

2018]. As large as the increase of return levels

might be on our case study region, the fact that

this trend was not detected on individual stations

means that it is just starting to emerge from

the range of uncertainty linked to (i) the natural

variability of rainfall, especially when it comes

to extremes and (ii) the statistical methods used

to model their behavior ; demonstrating what

is gained from the proposed unified approach.

Future work should be conducted in the following

complementary directions :

- Test the framework in other regions

of the world, especially those with

spatial gradients of rainfall. For instance,

including spatial covariate(s) to account for

heterogeneous spatial patterns of extreme

rainfall statistics (conditioned by e.g.

topographical features) might preserve the

acceptability of the unified framework.

- Further develop the statistical framework,

specifically the temporal scale invariance
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and/or regional models, to more faithfully

represent the extreme rainfall behaviour in

space and across a range of durations.
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Appendix 1 : Check of the Simple

Scaling model validity for the

stations and durations considered

in the study.

The suitability of a simple scaling modeling of

the temporal scale invariance of annual maxima is

checked over the 30 stations of the ACN dataset

in two-step :

- First, we check the linearity of the

log(E(q)[I(D)]) vs log(D) (Eq.5) for q =

{1, 2, 3, 4}. The results are shown in

Fig.VII.12, where each marker represents

a station. Fig.VII.13 shows the Pearson

coefficient of the linear regression obtained

at each station, for each moment order ;

they are all very close to -1.

- Second, we check the shape of the

relationship between the slopes of the linear

regressions of step 1 for each moment order

(referred to as k(q)) and the moment orders

q. For the SS model to be considered

as a valid approximation, we need the

linearity of k(q) vs q. Otherwise, a multi-

scaling model should be preferred. As

shown in Fig.VII.14 (left), the k(q) vs

q linear fit is very satisfying for all the

stations. Fig.VII.14 (right) shows the slope

(corresponding to the η parameter of the SS

model) and the Pearson coefficient of these

regressions.
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Figure VII.12 – log of the moments of order q = {1, 2, 3, 4} as a function of the log of durations D =
{2, 4, 6, 12, 18, 24h} for the 30 stations of the ACN dataset (markers).
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Figure VII.13 – Distribution among the 30 stations of the ACN dataset of the log(E(q)[I(D)]) vs log(D)
linear regression Pearson coefficients (r-values).
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Figure VII.14 – (left) k(q) as a function of q = {1, 2, 3, 4} and (right) slopes and Pearson coefficient (r-values)
of the k(q) vs q linear regressions for the 30 stations of the case study. Markers are as in
Fig.VII.12.

Appendix 2 : Cross-correlation

matrices of annual maxima for

D=2h and D=24h and annual

totals

Fig.VII.15
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Figure VII.15 – Pearson coefficients of correlation (r) between the time series of (a) annual maximum of
rainfall intensities for D=2h (lower left) and D=24h (upper right) and (b) annual totals at
the 30 stations of the ACN dataset. Correlations significant at the 5% level are outlined in
black. The medians across the stations are indicated in the corners.

Appendix 3 : Mean and variance of

the GEV distribution

Equations 20 and 21 give the relationship

between the mean (M) and variance (V),

respectively, of the GEV distribution and its

parameters.
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1. Publication : A unified statistical framework for detecting trends in multi-timescale precipitation
extremes : application to non-stationary Intensity-Duration-Frequency curves

M = µ+
σ

ξ
(g1 − 1) if ξ 6= 0 and ξ < 1 (20) V =

σ2

ξ2
(g2 − g21) if ξ 6= 0 and ξ < 1/2 (21)

with gk = Γ(1 − kξ) where Γ is the gamma

function.
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Chapitre VII. Développement d’une méthode dédiée de détection

2. Analyses complémentaires

2.1. Extension aux pas de temps infra-horaires

L’étude de Chagnaud et al. [2021] a mise en évidence une tendance à l’augmentation du paramètre

d’échelle pour des extrêmes de pluie enregistrés à des pas de temps allant de 2 h à 24 h sur la zone de

l’observatoire AMMA-CATCH Niger. Une rupture de la relation d’échelle est observée sur les données

autour de la durée 1 h. Les durées infra-horaires sont par conséquent traitées séparément dans cette

partie, avec le même modèle que dans la Section 1.

La figure VII.16 montre les tendances sur les paramètres de modèles GEV non-stationnaires ajustés

en chaque station et sur chaque durée. La différence principale par rapport à l’analyse effectuée

dans la Section 1 est le plus grand nombre de tendances significatives pour le modèle M1 (figure

VII.16a) : 15.5 % contre 5.5 %. Parmi celles-ci, 70 % sont positives et 30 % sont négatives. Outre

cette différence, les modèles M2 et M3 sont toujours ceux qui ont les tendances les plus marquées,

ce qui semble montrer que le comportement identifié sur des pas de temps horaires à journalier reste

valable aux pas de temps plus fins.
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Figure VII.16 – Tendance (% décennie−1) des paramètres des modèles GEV non-stationnaires M1 (µ(t),
a), (b) M2 (σ(t), b) et M3 (µ(t), c et σ(t), d) pour les stations du réseau ACN et pour
D = {5′, 10′, 15′, 30′, 1 h}. Les modèles significatifs à 5 % par rapport au modèle stationnaire
sont encadrés en contours épais.

Les trois classes de modèle NS-RGEV-SS sont ajustées sur l’échantillon régional multi-durées et

leur significativité est évaluée en comparaison du modèle stationnaire, le modèle M3 étant également

comparé aux modèles M1 et M2 (voir figure VII.17). Le modèle M2 est le plus significatif sur la plage

de durées infra-horaires, avec une p-valeur de 0, contre 0.98 pour M1 et 0.01 pour M3.
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Figure VII.17 – Fonctions de répartition empiriques de la statistique de test ∆NLLHM ′null−M
′
alte

obtenues
par 200 échantillons bootstrappés pour les modèles M1 (rouge), M2 (vert) et M3 (bleu)
contre le modèle stationnaire (M0) et pour M3 contre M1 (cyan) et M3 contre M2 (violet).
Le trait vertical indique la valeur de la statistique observée sur l’échantillon original (Sobs)
et le trait horizontal sa probabilité pobs d’après la distribution empirique. La p-valeur du
modèle Malte versus Mnull correspond à 1− pobs.

Les courbes IDF pour les années 1990 et 2017 sont donc dérivées du modèle M2 (figure VII.18)

et montrent qu’en début (fin) de période, les niveaux retour non-stationnaires sont significativement

inférieurs (supérieurs) à leurs contre-parties stationnaires. Ce point est confirmé par la figure VII.19,

qui montre également que la différence entre niveaux de retour stationnaires et non-stationnaires est

plus significative que pour les pas de temps horaires (figure VII.10), avec un niveau de significativité

de 95 % atteint en 2017 pour toutes les périodes de retour à l’exception de T = 2 ans.
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Figure VII.18 – Courbes intensité-durée-fréquence en 1990 (a) et 2017 (b) issues du modèle NS-IDF M2.
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A noter dans l’encart de la figure VII.18a les valeurs des paramètres du modèle NS-IDF M2 ajusté

sur les données infra-horaires : le paramètre de scaling η est de 0.415 contre ∼0.94 pour les données

horaires. Le paramètre de forme ξ a quant à lui une valeur de signe opposé. Les valeurs de µ0, σ0 et

σ1 sont données pour la durée de référence D = 5’ (en mm h−1).
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Figure VII.19 – Significativité de la différence entre niveaux retours stationnaires et non-stationnaires, issus
du modèle NS-IDF M2 pour D=10’. Le code couleur indique la largeur maximale de
l’intervalle de confiance (80 %, 90 %, 95 %, 99 %) pour laquelle il n’y a pas de recoupement
entre niveaux de retour stationnaires et non-stationnaires ; plus la largeur est importante,
plus les deux niveaux de retour sont différents.

2.2. Extension au Bénin

Le régime des pluies du Bénin présente des différences avec celui du Sahel : la région est plus

humide (∼1100 mm an−1 sur le degré carré ACB) et comporte deux saisons des pluies (Depraetere

et al., 2009, voir aussi Lebel et al., 2003). Malgré cela, il est intéressant d’exploiter les données de

l’observatoire ACB pour explorer la présence de tendances dans les extrêmes de pluie à fine échelle

sur cette région de l’Afrique de l’Ouest. Sur un total de 16 (stations) × 6 (durées) × 3 (modèles)

- 8 (ajustements impossibles, cases blanches sur la figure VII.20) = 280 modèles ajustés, 32 sont

significatifs à 5 % (d’après un likelihood ratio test), soit 11 % (contre 7.6 % sur les données ACN).

Une fois de plus, les tendances ajustées ponctuellement montrent une forte dispersion. Le paramètre

de position semble tout de même subir une tendance à la hausse (figures VII.20a, c) tandis que le

paramètre d’échelle est globalement à la baisse : tous les modèles M2 et M3 significatifs à 5 % ont

une tendance négative sur ce paramètre, excepté sur la station de Fo Boure pour D = 4 h et D = 6

h (figures VII.20b, d).
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Figure VII.20 – Idem que la figure VII.6 pour les données AMMA-CATCH Bénin.

Ce constat est confirmé par l’ajustement des trois classes de modèle NS-RGEV-SS, dont les

significativités respectives sont illustrées par la figure VII.21 et résumées dans le tableau VII.8 :

le modèle M2 est le plus significatif (p-valeur de 0.01 contre 0.086 pour M1 et 0.12 pour M3) et

présente une tendance négative sur σ. Celle-ci se traduit pas une diminution des niveaux de retour 10

et 100 ans de -8 et -12 % décennie−1. La figure VII.22 montre que cette tendance génère des niveaux

de retour très significativement différents des niveaux de retour stationnaires.
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Figure VII.21 – Idem que la figure VII.17 pour les données horaires sur le Bénin.
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Figure VII.22 – Idem que la figure VII.19 pour D=2 h, sur le Bénin.

Les données infra-horaires sur le Bénin montrent un comportement plus complexe, avec les 3 classes

de modèle significatives (Annexe C). Cependant, aucun de ces modèles ne fournit des estimations

de niveaux de retour significativement différentes de leurs contre-parties stationnaires ; la prise en

compte de la non-stationnarité ne s’avère donc pas nécessaire sur cette région, à ces pas de temps.
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M1 M2 M3

NIGER

infra-horaire
0.99 0 0.011 / 0 / 0.48

0.01 / 0.01 3.6 / 5.3 4.7 / 6.5

horaire
0.74 0 0.014 / 0.021 / 0.43

-0.4 / -0.28 5.3 / 8.1 7.5 / 10.6

BENIN

infra-horaire
0 0 0 / 0.014 / 0.013

5.3 / 4.1 -6 / -8.6 -1.4 / -4.4

horaire
0.086 0.01 0.12 / 0.037 / 0.99

4.9 / 3.3 -8.2 / -11.6 -5.9 / -9.4

Tableau VII.8 – Significativité (p-valeur) des modèles NS-IDF régionaux M1, M2 et M3 versus M0 et de
M3 vs M1 et M3 vs M2, respectivement (premières lignes) et tendances (% décennie−1)
des niveaux de retour 10 et 100 ans dérivées de chaque modèle (deuxièmes lignes) pour
les données AC Niger et Bénin aux pas de temps infra-horaires (D = {5′, 10′, 15′, 30′, 1 h})
et horaires (D = {2, 4, 6, 12, 18, 24 h}). En gras sont indiquées les p-valeurs ≤ 5 % et les
tendances des niveaux de retours 10 et 100 ans pour le modèle le plus significatif.

De manière générale, les évolutions des pluies extrêmes sur le Sud-Ouest du Niger sont sensiblement

différentes de celles observées au Bénin, situé ∼ 400 km plus au Sud. La climatologie différente de ces

deux régions peut être une explication possible. En particulier, alors que les systèmes convectifs de

méso-échelle contribuent à hauteur de 90 % aux cumuls annuels sur la région de Niamey [Mathon

et al., 2002], Depraetere et al. [2009] notent que “plus de la moitié de la pluie sur le Bénin n’est

pas associée à la propagation d’un MCS organisé sur la région”. Une analyse de tendance comme celle

proposée ici effectuée par type d’événements (MCS versus convection localisée) est une piste pour

tenter de faire la lumière sur ce point. Enfin, il ne peut être exclu que la période d’étude, de 10 ans

plus courte au Bénin, puisse également être à l’origine des résultats obtenus sur cette région.

2.3. Extension au Sénégal : principes

Les données couvrant le Sénégal sont beaucoup moins homogènes dans le temps que celles issues des

observatoires AMMA-CATCH au Niger et au Bénin (voir figure III.3). Cependant, la disponibilité de

données infra-journalières mais sur une période de temps réduite d’une part, et de données journalières

uniquement mais couvrant une période plus étendue (en particulier les années récentes) d’autre

part, offre la possibilité d’étudier les tendances en utilisant l’approche unifiée. Pour une station

donnée, il s’agira dans un premier temps d’estimer une valeur du paramètre de scaling (η) sur la

période pour laquelle les données infra-journalières sont disponibles. Dans un second temps, cette

valeur peut être utilisée pour désagréger les données journalières. Cela suppose que le paramètre de

scaling est stationnaire dans le temps, une hypothèse qui peut s’avérer forte si les deux périodes

sont climatologiquement très différentes (selon des critères qu’il convient de définir). Néanmoins, le

paramètre de scaling reflète une propriété intrinsèque des systèmes précipitants. Or, à ce jour, aucune

étude n’a révélé une éventuelle modification de telles propriétés. En particulier, l’étude de Chagnaud

et al. [2021] n’a pas permis de conclure à la non-stationnarité de ce paramètre sur la période 1990–
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2017 au Niger. Il est par conséquent raisonnable, en première approche, de considérer le paramètre η

comme temporellement stationnaire.

La question de sa variabilité spatiale peut également se poser si les données journalières doivent

être désagrégées en une station différente de celle où le paramètre η est inféré. Dans ce cas, il peut être

nécessaire – si cela est possible – d’inférer les valeurs de η aux stations où les données infra-journalières

sont disponibles et d’utiliser une méthode de spatialisation (par exemples une interpolation linéaire,

par plus proche voisin ou par krigeage) pour estimer la valeur de η à l’endroit souhaité et ainsi

désagréger les données journalières. Cette méthode nécessite de tenir compte de la différences de

maxima annuels de pluies issues de mesures faites aux pas de temps horaires et journaliers. En effet,

l’échantillonnage d’une valeur maximale sur une fenêtre glissante maximise les chances de ne pas

couper un événement précipitant en deux, donc de mesurer le vrai maximum. À contrario, lorsque la

pluie est mesurée sur une fenêtre fixe (par exemple 6 h – 6 h), il est possible de couper un événement

en deux, et donc de passer à côté d’une valeur maximale. L’application d’un coefficient de Weiss

[Weiss Leonard L., 1964] 1 est une façon de s’affranchir de cet écueil dû à la différence de fréquence

de mesure (à ce sujet, voir Blanchet et al., 2016).

1. I124
d
= α24×I2424 , où I124 et I2424 sont les variables aléatoires correspondantes aux maxima annuels de pluies journalières

enregistrées au pas de temps 1 h et 24 h, respectivement.
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Chapitre VII. Développement d’une méthode dédiée de détection

Synthèse

Détecter des tendances dans les précipitations extrêmes sur une région où la pluie est fortement

variable dans l’espace et dans le temps (à l’échelle événementielle, interannuelle, décennale) est un

challenge scientifique. Il a été développé dans cette partie un cadre de modélisation spécifiquement

dédié à cet exercice, consistant en une adaptation d’outils statistiques existants à un contexte

non-stationnaire. L’unification des données dans l’espace et sur une gamme de durées permet

d’établir de façon robuste la présence d’une tendance dans la distribution des intensités extrêmes de

précipitation. Le modèle statistique se veut générique afin de pouvoir tester différentes formulations

de la non-stationnarité comprenant : i) la forme de la dépendance temporelle (linéaire, quadratique,

etc), ii) la co-variable utilisée (temps, indice climatique, etc) et iii) le ou les paramètres dont la non-

stationnarité améliore significativement la représentation des données. Le cadre statistique proposé

sert également à la mise à jour des courbes intensité-durée-fréquence en incluant la dérive climatique

détectée dans le calcul de valeurs dimensionnantes que sont les niveaux et périodes de retour. Cela

constitue une étape vers une prise en main de l’évolution climatique par un public plus large que la

seule communauté des climatologues (hydrologues, ingénieurs, décideurs, etc).

Le modèle a été appliqué au jeu de données de pluies à haute-résolution spatiale et temporelle

de l’observatoire AMMA-CATCH Niger. Il a permis de montrer la non-stationnarité du paramètre

d’échelle de la distribution régionale des extrêmes, là où un test classique et une approche ponctuelle

ne permettent pas de conclure à la présence d’une tendance ni, dans le premier cas, de caractéri-

ser quelle(s) caractéristique(s) de la distribution change. Une tendance à la hausse du paramètre

d’échelle des pluies extrêmes sur le Sud-Ouest du Niger est détectée avec un degré élevé de signi-

ficativité (p-valeur < 1 %). Cela implique une augmentation de 5 et 8 % décennie−1 des niveaux

retour 10 ans et 100 ans, respectivement, pour les intensités enregistrées à des pas de temps allant

de 2 à 24 h. Les pas de temps infra-horaires subissent également une augmentation, de 4 et 5 %

décennie−1 pour les niveaux de retours 10 et 100 ans. Le paramètre de scaling du modèle, gouvernant

la décroissance de l’intensité avec l’augmentation du pas de temps d’enregistrement, semble quant

à lui stationnaire. Sur le Nord du Bénin, une tendance significative est également détectée sur le

paramètre d’échelle mais elle est négative, impliquant une diminution des niveaux de retour. Ces

avancées amènent de nouvelles questions telles que :

- Quelle est l’extension spatiale de ces résultats ? Est-ce une “anomalie” locale ou bien la marque

d’un signal affectant une région plus large ? L’étude sur le Bénin a montré que ça ne semble

pas être le cas plus au Sud, mais il pourrait être judicieux de considérer une région climato-

logiquement plus homogène, comme le Sahel.

- Quelle est la nature des évolutions constatées ? Dans une région où la variabilité décennale

est forte, peut-on parler de variabilité naturelle du climat ou s’agit-il, et dans quelle mesure,

d’un signal anthropique ? Il faut mentionner à ce sujet que l’augmentation détectée sur le

Niger de la variabilité des extrêmes, qui rend compte d’une intensification plus importante

des événements les plus forts, est une attente de l’impact des GES sur les pluies extrêmes,

notamment celles de natures convectives.

168



VIII
Tendances dans les extrêmes de pluie

journalière à l’échelle régionale

Les conclusions climatologiques du chapitre précédant incitent à étudier les tendances dans les

extrêmes de pluie à l’échelle du Sahel. La méthodologie employée dans ce chapitre est similaire

à celle développée au chapitre précédent : elle permet d’agréger de manière cohérente les données

de pluie disponibles sur la région et de caractériser de façon robuste les changements dans leur

distribution statistique. La différence par rapport au chapitre précédent est que sur le Sahel, les

données disponibles sur des périodes pluri-décennales sont peu nombreuses et uniquement au pas de

temps journalier (cf. Chapitre III).

Ce chapitre est construit autour d’un article publié dans Environmental Research Letters, dans

lequel il est montré que la région du Sahel dans son ensemble connait une augmentation de l’intensité

des extrêmes de pluie journalière. Le cadre statistique fournit des éléments permettant de revoir les

pratiques hydrologiques, jusqu’à présent basées sur l’hypothèse d’un climat stationnaire. La question

de l’évolution du régime des pluies dans son ensemble est également abordée.

Le constat climatologique dressé dans ce chapitre et son opérationnalisation soulèvent, une fois

de plus, la question de la nature des tendances détectées. Cet enjeu est double, puisqu’il concerne

autant les scientifiques, désireux de comprendre les raisons des évolutions constatées, que les personnes

en charge de la gestion des risques hydrologiques, de la conception et du maintien d’ouvrages et

d’infrastructures en lien avec la ressource en eau. Des analyses complémentaires sur cet aspect sont

proposées.
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Résumé étendu

Les preuves d’une augmentation des événements extrêmes depuis les années 80–90 sur le Sahel

s’accumulent [Panthou et al., 2014b ; Taylor et al., 2017 ; Chagnaud et al., 2021], associée à une

augmentation de l’intensité des jours pluvieux [Lodoun et al., 2013 ; Giannini et al., 2013 ; Sanogo

et al., 2015 ; Panthou et al., 2018]. Ce constat demeure néanmoins incomplet pour une ou plusieurs

raisons parmi lesquelles :

- une zone géographique limitée,

- une méthode de détection sensible aux effets d’échantillonnage,

- des indicateurs “bruts”, ne permettant pas de traduire les évolutions en métriques pouvant être

comprises et utilisées par une audience large.

Cette publication tente d’adresser ces trois points en s’appuyant sur une base de données de

pluviomètres couvrant le Sahel et la méthode de détection décrite et implémentée dans le chapitre

précédent. La période d’étude choisie est 1983–2015 en raison de la disponibilité des données et de la

cohérence climatologique de cette période de rebond pluviométrique.

Cette étude montre qu’en dépit de séries ponctuelles bruitées (à l’échelle interannuelle) et de

l’incapacité de tests de tendances classiques à faire émerger un signal, il est possible de détecter

sur la période considérée une augmentation des extrêmes remarquablement cohérente. Différentes

formulations de modèles non-stationnaires ont été évaluées pour finalement aboutir à un modèle

dans lequel les paramètres de position et d’échelle varient dans les mêmes proportions, fournissant la

représentation la plus significative de l’évolution des pluies extrêmes à l’échelle de la région tout entière

(10 ◦N – 15 ◦N, 20 ◦W – 10 ◦E). Plusieurs sous-régions (5 ◦ × 5 ◦, 2.5 ◦ × 30 ◦) ont également été

considérées et la non-stationnarité s’est révélée statistiquement significative sur plusieurs d’entre elles.

Néanmoins, l’incertitude plus grande des niveaux et périodes de retour – en raison d’échantillons de

tailles restreintes – ne les rend pas différentiables des valeurs stationnaires, contrairement aux valeurs

obtenues avec le modèle régional.

La formulation de ce modèle non-stationnaire implique que tous les niveaux de retour ont le même

taux d’augmentation, quelle que soit leur rareté : une augmentation de 5 % décennie−1 est relevée,
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soit une augmentation de 16 % sur les 33 ans de la période d’étude. Les périodes de retour les

plus importantes sont celles qui augmentent le plus : le niveau de retour 10 ans voit sa fréquence

doubler tandis que celle du niveau de retour 100 ans est multipliée par 2.4. Enfin il est montré

que cette augmentation des extrêmes est principalement associée à une augmentation de l’intensité

moyenne des jours pluvieux, l’augmentation de l’occurrence ne comptant que pour ∼20 % dans cette

intensification des extrêmes.

171



Chapitre VIII. Tendances dans les extrêmes de pluie journalière à l’échelle régionale

Abstract

The West African Sahel has been facing for more than 30 years an increase in extreme rainfalls

with strong socio-economic impacts. This situation challenges decision-makers to define adaptation

strategies in a rapidly changing climate. The present study proposes (i) a quantitative characterization

of the trends in extreme rainfalls at the regional scale, (ii) the translation of the trends into metrics

that can be used by hydrological risk managers, (iii) elements for understanding the link between the

climatology of extreme and mean rainfall. Based on a regional non-stationary statistical model applied

to in-situ daily rainfall data over the period 1983-2015, we show that the region-wide increasing

trend in extreme rainfalls is highly significant. The change in extreme value distribution reflects

an increase in both the mean and variability, producing a 5%/decade increase in extreme rainfall

intensity whatever the return period. The statistical framework provides operational elements for

revising the design methods of hydraulic structures which most often assume a stationary climate.

Finally, the study shows that the increase in extreme rainfall is more attributable to an increase in

the intensity of storms (80%) than to their occurrence (20%), reflecting a major disruption from the

decadal variability of the rainfall regime documented in the region since 1950.

keywords : West African Sahel, extreme rainfall, regional non-stationary models, adaptation

planning

I. Introduction

Among the various implications of human-

induced climate change, the high-impact weather

events related to water are of special concern

[Douville et al., 2021]. This prompted IPCC

WG1 to devote a specific chapter to extreme

events, with an emphasis on the regional

scale [Seneviratne et al., 2021]. While

acknowledging significant advances in the AR6

report, Seneviratne et al. [2021] underline the

important gaps that remain in our knowledge

of how the rainfall extremes are evolving and

will evolve at regional to sub-regional scales.

At the same time, because current mitigation

efforts are not sufficient to prevent large increases

in temperature [Rogelj et al., 2016 ; UNEP,

2021], adaptation to new regional climates

is becoming a central issue [Hulme, 2020].

Detection, attribution and projection are the

three pillars of adaptation policies. Detecting

already occurring changes is needed for guiding

present adaptation policies. Attribution of these

changes is the foundation for reliable projections,

needed to anticipate how present adaptation

policies might have to evolve in the future,

depending on various scenarios of anthropogenic

forcing. Detection is a matter of signal-to-noise

ratio, any speculated evolution of a climate

parameter being embedded in the internal climate

variability (ICV, see e.g., Hegerl et al., 2015).

This signal is notoriously weak for rainfall due

to its intermittent nature, making detection

especially difficult and requiring long-term,

accurate and homogeneous observational series

that only ground-based networks can provide.

This paper is addressing this detection issue for

the ongoing evolution of extreme rainfall in the

West African Sahel.

Dry or semi-arid tropical regions such as the

Sahel are characterized by a strong interannual

and decadal rainfall variability (e.g., Nicholson,

2013 ; Biasutti, 2019) and thus a noisy natural

signal. Theory [O’Gorman & Schneider, 2009 ;

Trenberth, 2011] and models [Sillmann et

al., 2013 ; Fischer & Knutti, 2016] point to

global warming causing longer dry spells and

stronger storms. In the Sahel, the raw analysis of

observations seems to establish that an increasing

trend in extreme rainfalls is already effective

[Panthou et al., 2014b ; Taylor et al., 2017 ;

Panthou et al., 2018]. However, it remains to

infer how robust is this trend detection at regional

scale i.e to quantify its statistical significance,

given a highly noisy signal. This is the first

objective of the paper.

Increases in peak river discharges have also

been reported in the region [Wilcox et al.,

2018 ; Elagib et al., 2021] and the impact
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of floods on Sahelian populations is now well

documented (e.g., Di Baldassarre et al., 2010).

The exceptional Niger river discharge of 2020 and

its devastating consequences [Massazza et al.,

2021] have highlighted the need to account for

possible rainfall regime changes in the design and

management of flood protection infrastructures.

The second objective of this study is thus to

provide relevant metrics for end-users regarding

the rainfall intensification issue.

These two objectives may involve some

conflicting requirements. On the first hand,

considering larger spatial scales allows to increase

the signal-to-noise ratio and thus makes the

detection of possible trends more robust (e.g.,

Fischer et al., 2013 ; Donat et al., 2016). On

the other hand, decision-makers often need to

rely on local diagnostics in order to adapt their

water-related risk management policies [Milly

et al., 2008]. In order to provide support to

end-users, the scientific community must thus

address the issue of evolving rainfall regimes

in a way that is relevant and coherent over

a continuum of regional-to-local scales. This

requires to rely on non-stationary statistical

models allowing a robust investigation of possible

changes in extreme rainfall distribution at

regional scale while quantifying what it implies

locally, through metrics that can be used as

guidance by the various actors [Katz, 2013 ;

Salas & Obeysekera, 2014].

Another issue addressed in this paper relates to

climatological considerations. It remains unclear

to which extent a larger annual frequency of

extreme rainfalls might result from either a

return to overall wetter conditions [Nicholson,

2005 ; Lebel & Ali, 2009 ; Sanogo et al.,

2015] with respect to the great Sahelian drought

of the 70s and 80s (e.g., Dai et al., 2004),

or to a change in the statistical distribution

of daily rainfalls. This is illustrated in figure

VIII.1a, showing an obvious co-fluctuation at

both the interannual and decadal scales between

the regional annual rainfall (ATOT, in blue)

and the annual maximum daily rainfall (AMAX,

in red), with both standardized indices (SI)

increasing since the mid-80s low (see SM for

calculation details). We will thus seek, as the third

objective of the paper, to decipher the influence of

an overall increase of rain events intensities from

that of an increase of the number of events in

the shift of the distribution of annual maxima of

daily rainfall, as evidenced and quantified in the

two first steps of this work.

Tackling the three aforementioned issues

involves dealing with the strong sampling effect

inherent to Sahelian rainfall extremes : as shown

in figure VIII.1a, the SI AMAX spatial variability

(red shading) is twice as large as that of the SI

ATOT (blue shading). Moreover, although the

regional signal seems unequivocal, figure VIII.1b

shows that at the station scale, the significance of

the positive AMAX trend is not so obvious, with

only 13 stations out of 77 displaying a 5% level

Mann-Kendall p-value (square markers) ; this is

nearly 2.5 times less than for the ATOT (figure

VIII.1c). The study therefore makes use of a

regional and non-stationary statistical model of

extremes based on a Generalized Extreme Value

(GEV) distribution able to limit sampling effects

[Panthou et al., 2012 ; Chagnaud et al., 2021].

After being introduced in section II together

with the dataset used, the model will allow to

provide robust answers to the first two objectives

(section III) and to investigate the third one

in a prospective way (section IV). Results are

summarized and discussed in section V.
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Figure VIII.1 – (a) Standardized indices (SI) of annual totals (ATOT, blue) and daily rainfall annual maxima
(AMAX, red) for the 1950-2015 period. The color shading represent one standard deviation
of spatial variability (see SM for the details). Dashed lines show 11-yr running means. (b)
AMAX and (c) ATOT Mann-Kendall relative trends (%/decade) over 1983-2015 at the 101
stations used in the study. Trends significant at the 5% level (p-value ≤ 0.05) are indicated
with a square, non-significant ones with a circle. N+ and N- stand for the number of positive
and negative trends, respectively (number of significant trends in parenthesis). The median
trend across the stations is also indicated. The bottom right inboxes show the empirical
probability distribution function of the trends. Note that one station has a null AMAX
trend.

II. Data and Method

II.1. Raingauge data

The daily rainfall data are extracted from

the BADOPLU data base (BAse de DOnnées

PLUviomètres ; see Le Barbé et al., 2002 ;

Lebel & Ali, 2009 ; Panthou et al., 2018) for

the 1983-2015 period, following the years of lowest

rainfall (figure VIII.1a). The AMAX samples

are extracted from stations having at least 26

valid years over the study period (i.e. ∼80%,

see the quality control procedure in the SM of

Panthou et al., 2018 for the definition of a

valid year). The regional AMAX sample gathers

all stations meeting the time series completeness

criteria located in a 5◦×30◦ box framing the 10◦N-

15◦N, 20◦W-10◦E area and corresponding to the

West African Sahel definition used in this study

(figure S1a). Smaller regional samples are also

built for investigating the sub-regional variability.

The respective influences of the study area and of

the study period starting year have been tested

with no major influence on the results obtained

(see section III).
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II.2. Regional non-stationary GEV (RNSGEV)

model

In West Africa, daily rainfall at a given point

is essentially associated with the passage of

a well delimited Mesoscale Convective Systems

(MCS, e.g., Mathon et al., 2002), meaning

that daily rainfall amounts can be considered as

independent or short-term dependent [Ali et al.,

2005 ; Gerbaux et al., 2009]. Moreover, working

with AMAX values ensures the independence

between block maxima. Under these conditions

and according to the Extreme Value Theory

[Coles, 2001], annual maxima of daily rainfall

amounts can be modeled with one of the GEV

distributions (equation S1). As illustrated by

figure VIII.1b, the behaviour of AMAX series

in a supposedly homogeneous region may vary

significantly from station to station, due to their

high sampling dispersion. Regional approaches

based on a pooling of the point series allow

for reducing the influence of this sampling

dispersion, thus providing a more robust inference

of the most uncertain components of the extreme

value distribution, such as its tail behavior (e.g.

Buishand, 1991 ; Blanchet & Davison, 2011).

This is a central issue when it comes to estimating

the probability – return period – of an extremely

rare observed event or, reciprocally, the quantile

– return level – for an extremely rare probability

of occurrence [Papalexiou & Koutsoyiannis,

2013]. Moreover, regional pooling also improves

the trend detection power of statistical methods

(e.g., Fischer et al., 2013 ; Fischer & Knutti,

2014 ; Martel et al., 2018). Here these two issues

– robust statistical inference and trend detection

ability – are tightly connected. Building on the

work of Panthou et al. [2012], we implement

a regional GEV (RGEV) model wherein the

location (µ) and scale (σ) parameters vary as a

linear function of both the latitude and longitude

(equation S2).

The regional non-stationary GEV (RNSGEV)

model is obtained by expressing one or several

GEV parameters as a function of time.

Generalized Linear Models (GLM) are used to

model the time-varying GEV parameters (see

Panthou et al., 2013 and SM) since they are

parsimonious as compared to non-linear models

and because a linear form seems acceptable in

a first approximation in view of the AMAX

evolution displayed in figure VIII.1a. This means

that any non-stationary parameter β of the

RNSGEV distribution (β = µ, σ, ξ) may be

expressed as :

β(lat, lon, t) = β0+β1×lat+β2×lon+β3×t (1)

Theoretically, there are thus 12 (4×3)

parameters to be estimated, a far too large

number given the available information. Inferring

the most appropriate model, based on a given

sample, then pertains to identifying which

additional parameter provides a significant

improvement in terms of maximizing the model’s

likelihood function, starting from a reference

time-stationary regional model M0. Practically,

we rather minimize the model’s Negative Log-

Likelihood (NLLH) function (see SM, section 1.4).

The additional flexibility is then tested relying

on the semi-parametric bootstrap procedure

thoroughly described in Chagnaud et al. [2021]

(after Katz, 2013, see SM, section 1.5). This

procedure provides an empirical assessment of the

significance of the various compared models while

accounting for the spatial dependence between

the pooled station samples. The uncertainty of

the inferred parameters is quantified as the 5th-

95th percentile range – corresponding to the 90%

confidence interval (CI) – obtained from 200

bootstrapped sets of RNSGEV parameters.

III. Evidencing a regional trend

III.1. Non-stationarity of extreme rainfalls

captured by the GEV model

A preliminary visual analysis of our Sahelian

dataset allows reducing the number of model

formulations to be tested. First, the large

sampling variance of ξ prevent any robust

estimation of either ξ1, ξ2 or ξ3 ; ξ is thus

assumed stationary in space and time (see also

e.g., [Renard et al., 2006 ; Hanel et al.,

2009 ; Chagnaud et al., 2021]). The RNSGEV

model Cumulative Distribution Function (CDF)

therefore reads :
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GEVlat,lon,t(i) =

exp

{
−
[
1 + ξ

(
i− µ(lat, lon, t)

σ(lat, lon, t)

)]−1/ξ} (2)

Secondly, since neither the Mann-Kendall

AMAX trend estimates (figure VIII.1b) nor

the point-wise non-stationary GEV (PNSGEV)

models indicate any distinct spatial pattern of

trends (figure S2), a spatially uniform relative

trend over the study region is assumed. Therefore,

a multiplicative expression for µ and σ is preferred

to the additive one introduced in equation 1. It

then remains to rule on the time non-stationarity

parameters µ3 and σ3. Among the various

tested models (SM, section 1.6), the one that

proved the most parsimonious while providing

the largest likelihood improvement according to

the NLLH/bootstrap procedure is the M3 model

(p-value <0.01, meaning that the improvement

brought by this non-stationary model would

happen by chance less than 1% of the time). The

location and scale parameters of the M3 model

are defined as follows :


µ(lat, lon, t) =(µ0 + µ1 × lat+ µ2 × lon)

× (1 + α3 × t)
σ(lat, lon, t) =(σ0 + σ1 × lat+ σ2 × lon)

× (1 + α3 × t)
(3)

where µ3 = σ3 = α3. This model formulation

is characterized by a similar time evolution of

µ and σ (in relative terms). This evolution is

estimated at 5%/decade ([2.7 :7.5] 90% CI) over

the considered period. Therefore, the statistical

distribution is both shifted towards larger values

and widened, as shown in figure VIII.2. Note that

the M1 (time-varying location parameter only)

and M4 (independently time-varying location and

scale parameters) models are also significant when

compared to the time-stationary regional model

(M0), but performs slightly worse than M3 (figure

S3). Also worth mentioning is the fact that

the trend undergoes only small variations when

periods starting as far back as 1970 are considered

(figure S4), demonstrating its significance even

though, of course, its value is dependent on the

year chosen to start the exploration (the linear

formulation is not very flexible in this regard but

again, provides the most parsimonious way to

model this trend).

III.2. Return levels

The T -yr return level, defined as the daily

rainfall amount having a probability 1/T of being

exceeded for a given year, is computed as follows

at any point in space (lat, lon) and time (t) :

iT (lat, lon, t) = µ(lat, lon, t)

+
σ(lat, lon, t)

ξ

{
[− log(1− 1

T
)]−ξ − 1

}
(4)

where the location and scale parameters are

computed according to equation 3 using the

values shown in the inset box on figure VIII.2.

Comparing the value of a given return level at

both ends (1983 and 2015) of the study period

provides an estimate of the change in severity

of an event of a given probability of occurrence

(calculation details are provided in section 7 of the

SM). This is illustrated in figure VIII.2 for the 10-

yr (circle) and 50-yr (triangle) return levels, with

the 1983 distribution plotted in blue and the 2015

distribution in green. Also shown are the values

of these two return levels under the stationarity

assumption (black markers). It is noteworthy that

the stationary CI (grey shading) is almost entirely

distinct from the non-stationary 2015 CI (green

shading), implying that computing return levels

under the stationarity assumption likely leads to a

significant (at the 90% level) under-estimation of

the present-day value, and thus to the undersizing

of infrastructures. Note that the formulation of

the M3 model involves a similar relative change

for all return levels and for all locations (a 16%

increase, [8.8 :24.7] 90% CI), a point that will be

further discussed in section III.4.
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Figure VIII.2 – Probability Density Functions
(PDF) of the RNSGEV models
M3 for the Niamey station with
the total relative changes (%) in
10-yr (circle) and 50-yr (triangle)
return levels between 1983 (blue)
and 2015 (green) indicated by the
number above the arrows. The
regional stationary model PDF and
return levels are displayed in black.
The color shadings correspond to
the 90% CI obtained from 200
bootstrapped sets of parameters.
The RNSGEV model parameter
values are indicated in the upper
right corner inset, corresponding,
from left to right, to µ0, µ1, µ2, α3

and σ0, σ1, σ2 in equation 3.

III.3. Return Periods

Alternatively to changes in return levels, the

non-stationarity can also be expressed as changes

in return periods i.e. in the probability of

occurrence of a given rainfall amount, as shown

in figure VIII.3 : while 1983 return periods

(horizontal axis) range from 2 to 1000 years, their

2015 counterparts (vertical axis) range from 1.4 to

360. Hence, the change in probability, defined as

the T1983/T2015 ratio, ranges from 1.4 ([1.2 :1.5]

90% CI) for the 2-year return period to 2.8

([1.8 :4.6]) for the largest 1000-year return period.
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Figure VIII.3 – Return period change from 1983
to 2015 (90% CI in blue shading).
The point color corresponds to the
T1983/T2015 ratio value (colorbar).
The axis are in logarithmic
coordinates for greater clarity.

The potential to derive locally-relevant climate

change metrics from the regional diagnostic is

illustrated in figure VIII.4 with the time evolution

of various return periods corresponding to specific

daily rainfall amounts at the Niamey station

(13.5◦N, 2.2◦E). Take for instance a daily rainfall

event of magnitude 82 mm/d (orange line) : it is

a 10-yr rainfall in 1983 and it has become a 5.2-

yr rainfall in 2015 ; this rainfall amount is nearly

twice as frequent at the end than it is at the start

of the study period.
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1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015

101

102

T 
(y

rs
)

69 mm/d: 5-yr (1983)  2.9-yr (2015)  x1.7 [1.3:2.2]
82 mm/d: 10-yr (1983)  5.2-yr (2015)  x1.9 [1.4:2.6]
112 mm/d: 50-yr (1983)  22.1-yr (2015)  x2.3 [1.6:3.4]
126 mm/d: 100-yr (1983)  41.9-yr (2015)  x2.4 [1.6:3.7]

Figure VIII.4 – Time evolution of the 5- (blue), 10- (orange), 50- (green) and 100-yr (red) return periods at
the start of the study period (1983) at the Niamey station (13.5◦N, 2.2◦E). See the caption for
the corresponding daily rainfall amount and return period values. The numbers in brackets
correspond to the 90% CI of the return period ratios as defined in caption of figure VIII.3
(return period 90% CI shown with color shading).

The ability of looking at the effects of non-

stationarity either in terms of return levels or in

terms of return periods is a clear benefit of the

statistical modeling framework and an important

step forward from previous observationally-based

studies (Panthou et al., 2014b ; Taylor et al.,

2017). The metric to be used, either a change in

magnitude for an event with a given probability or

a change in probability of a fixed magnitude event

will depend on the application and the related risk

management policy.

III.4. Simplicity versus complexity

The regional approach presented above allows

for a robust detection of the non-stationarity

of the annual rainfall maxima in the Sahel,

with both a significant shift towards larger

values and an increase of their interannual

variability, a conclusion that could not be drawn

from analyzing separately the available point

series. The significance of this non-stationarity

is quantified through the NLLH/bootstrap

procedure and its effect is straightforwardly

derived in terms of increasing return levels and

decreasing return periods.

These achievements leave room for debating

whether alternate models would more faithfully

depict the rainfall regime evolution in this region.

The discussion comes down to asking whether

we could use a more complex model – and for

which benefits – having in mind that, among the

four models presented in the SM, three (M1, M2,

M3) have the same number (8) of parameters and

one (M4) has 9. Two of the 8-parameter models

(M1 ad M3) were found to be significantly better

than the stationary model, M3 being the most

significant. M4 is also significant, but less than

M3.

M4 is less significant but its additional

free parameter gives it a greater flexibility,

allowing for an independent time-evolution of µ

(4.9%/decade) and σ (3.1%/decade). In M3, µ

and σ are assumed to present the same relative

evolution, with the effect that return levels

corresponding to any probability of occurrence

undergo the same relative change. As further

investigated in section IV, a different evolution

of µ and σ might correspond to a more realistic

account of the underlying changes of the rainfall

regime. Choosing between the most significant
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model and a less significant but possibly more

realistic alternative is not a matter easily solved,

especially since the M4 model provides return

level estimates close to those given by M3,

yet with a slightly smaller rate of increase

(∼4%/decade). That is a fairly open question,

keeping in mind that it is well possible that with

longer time series M4 could prove as significant

as M3. This, however, is just a conjecture at that

point.

A still more complex model would be to assume

that the shape parameter of the regional GEV

distribution, ξ, could also vary in time. Given the

high sampling variance of ξ, detecting a trend of

its value is out of reach with the dataset used here

and we thus kept to the conservative hypothesis

that it is constant. Exploring whether the increase

of return levels could be magnified for large return

periods – typically beyond T=100 years – remains

a challenge, and their evolution as provided by the

M3 model should be considered very cautiously.

Another issue relates to the spatial behaviour

of the trend, assumed here to be uniform in

relative terms. This is probably not strictly

true, as various mechanisms may modulate the

overall regional trend. For instance, two types of

atmospheric disturbances called African Easterly

Waves (AEWs) support the development and

propagation of sahelian storms : those originating

to the north of the African Easterly Jet (AEJ)

and those to the south, accounting for 71%

and 29%, respectively, of the total number of

AEWs [Chen, 2006]. Since these two types of

AEWs have different genesis mechanisms, one

may expect a distinct response to any large-

scale forcing, thus potentially influencing the

interannual variability as well as a long-term

trend in different ways. Here, however, there is

no detectable latitudinal gradient affecting the

evolution of the regime of extreme rainfalls (see

SM, section 8.2). Likewise, the trends computed

on smaller areas display a striking zonal similarity

(SM, section 8.1). As a consequence of this spatial

homogeneity, the signal is more robustly detected

when considering the Sahel as a whole. Moreover,

the derived metrics are associated with narrower

CI as compared to their sub-regional counterparts

(figure S7 and table 1 in the SM), evidencing

a more robust ability for detecting trends when

working on large regions, provided of course

that they are climatologically homogeneous (e.g.,

Donat et al., 2016). Whether the absence of

spatial gradient is due to a limited detection

ability or to the dominance of a mechanism acting

on the whole region remains elusive at this point.

Again, it may happen that with longer time series,

a finer description of the spatial pattern of the

trend could emerge.

All in all, the regional vision provided here may

be considered as a first order representation of an

undoubtedly more complex reality. It is only by

developing and maintaining regional- and local-

scale in-situ rainfall monitoring systems that we

will obtain the necessary information for a more

detailed characterization of this reality, needed

to support locally-relevant decision-making in

various fields pertaining to agriculture, flood

warning or water resources management.

IV. More severe extreme rainfall as

a consequence of an overall rainfall

regime evolution

An increasing frequency of heavy rainfall may

result from two essential climatological trends :

a change in rainfall intensity distribution (mean,

variance or higher moments) and/or an increase

of the number of rainy events per year. The latter

produces a global shift of the AMAX distribution,

meaning a similar relative decrease of the return

periods for the whole spectrum of intensities,

while the former produces a larger decrease of the

return periods for larger intensities, as illustrated

in figure VIII.4. From their empirical analysis

of the evolution of Sahelian daily rainfalls from

1950 to 2014, Panthou et al. [2018] revealed

that both the average daily rainfall (R) and the

number of rainy events (N) have been increasing

over the past three decades. However, they point

to R starting to increase a bit earlier and at a

much higher rate than N. Concurrent with this,

figure VIII.1a shows that at the Sahelian scale

the regime of extreme rainfalls (red line) might be

changing more rapidly than that of annual totals

(blue line). In order to investigate to which extent

the GEV statistical framework allows to capture
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this important climatological trend, we will resort

to a degenerated version of the M4 model where

ξ is prescribed to 0 while µ and σ are free to

vary independently in time (hereafter M4’). M4’

and M3 have consequently the same number of

degrees of freedom but M4’ is slightly less optimal

than M3 in describing the time evolution on

our data. However, it is still able to detect the

intensification trend (not shown). A GEV model

with ξ=0 is commonly known as the Gumbel

law. It results from a point process whose values

are asymptotically exponentially distributed.

Assuming rainfall occurrences to follow a Poisson

process with an exponential distribution of the

durations between two successive events, the

following relationship between the parameters of

the point rainfall process and the parameters of

the extreme rainfall distribution can be derived :

σ = α (5)

µ = σlnλ (6)

where λ is the mean number of rainfall events

per year and α is the mean daily rainfall intensity,

while µ and σ are the two parameters of the

Gumbel distribution. In M4’, the parameters of

the Gumbel distribution are a function of space

and time, and its CDF reads :

Glat,lon,t(i) =

exp

{
−
[
exp−

(
i− µ(lat, lon, t)

σ(lat, lon, t)

)]}
(7)

The parameters are inferred with the

NLLH/bootstrap procedure used in section III.

The relative augmentation of the parameters of

equations 5 and 6 between 1983 and 2015 are :

∆µ = 16%, ∆σ = ∆α = 10.7%, ∆lnλ = 4.8%.

This leads to estimate an increase of daily

rainfall intensity of 10.7% over 33 years, a

value fully consistent with the ∼11% found by

Panthou et al. [2018] in their analysis of the

raw daily rainfall data over the period 1980-

2014. This M4’ model gives similar results to

M3 as far as the impact on return period is

considered : they have been divided by a factor

close to or larger than 2 for intensities ranging

from 80 mm/day (47% decrease) to 120 mm/day

(60% decrease) (see table 3 in the SM), thus

confirming the robustness of the non-stationary

signal in that range of occurrences. The advantage

of resorting to M4’ for exploring the climatological

context is that it allows deciphering the respective

shares of the return period diminution associated

with the increase of the mean intensity of the

rain events, on the one hand, and with the

increase of the number of events per year, on

the other hand. This is done by computing which

diminution would have been caused by ∆µ being

equal to ∆σ (in that case λ is unchanged).

It turns out that the sole modification of σ

accounts for 80% to 90% of the diminution of the

return periods (83% for 80 mm/d to 89% for 120

mm/d, see calculation details in section 8 of the

SM), confirming the large predominance of more

intense rainfall events for explaining the change

of the statistical distribution of extreme rainfalls

in the region.

V. Main results and concluding

remarks

Using a regional non-stationary GEV model on

an extensive raingauge dataset covering the West

African Sahel, we detect a 5%/decade ([2.7 :7.5]

90% confidence interval) increase in the location

and scale parameters of the daily rainfall extremes

distribution over the 1983-2015 period. This trend

leads to an overall 16% increase of return levels

and to a 50% to 60% decrease of return periods,

with larger decreases for the strongest events. It

is highly significant (pvalue<1%) and robust over

the last 30 to 40 years, although its magnitude

may vary slightly. Hence, we stress that the figures

reported here should be considered by engineers

and decision-makers for planning adaptation

strategies as far as water resources and water-

related risks are concerned, though how to use

this information to project strategies remains an

open question (see e.g., Sharma et al., 2021).

Moreover, because these figures are not to remain

constant in a rapidly changing climate, it is
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essential to regularly update them ; it is thus

crucial to continuously monitor the evolution of

the daily rainfall regime at the regional scale.

One may question whether this trend in

extreme rainfalls is not just a consequence of the

rebound of the annual rainfall, itself attributed to

a combination of Sea Surface Temperature (SST)

variability [Mohino et al., 2011 ; Marvel et al.,

2020], anthropogenic aerosols emissions shrinking

[Marvel et al., 2020] and increasing greenhouse-

gases (GHG) concentrations [Dong & Sutton,

2015]. Two key elements shed some light on this

debate. First, extremes have been providing an

increasing share of the annual rainfall (as already

reported in Panthou et al., 2018). Secondly,

while the historical drought was characterized

by a drastic decrease of the number of rain

events [Le Barbé et al., 2002], the annual

rainfall rebound at the end of the 20th century is

mostly associated with an increase of rain events

intensity [Giannini et al., 2013 ; Panthou et al.,

2018]. We show here that this increase in mean

daily rainfall intensity since the early 80s accounts

for about 80% of the increase in extreme daily

rainfall amounts, the remaining 15% to 20% being

due to an increasing number of wet days. Thus,

it is not just a return to the antecedent rainfall

regime but the entry in an intensified hydro-

climatic era, in the sense defined by Giorgi et

al. [2011].

The detected trend of 5%/decade being

stronger than the one expected from the sole

Clausius-Clapeyron effect is also food for thought.

The unique combination of changes in large scale

forcing factors (SST, aerosols, GHG) mentioned

above might have induced a reinforcement of the

AEWs, which have long been known to play a

key role in initiating and driving intense Sahelian

MCS (e.g., Peters & Tetzlaff, 1988 ; Fink

& Reiner, 2003). Recent studies have indeed

highlighted that AEWs are involved in some of

the heaviest storms ever recorded in the Sahel

[Engel et al., 2017 ; Lafore et al., 2017 ; Vizy

& Cook, 2022]. Our capacity to anticipate how

the rainfall intensification will evolve over the

next decades thus largely depends on an improved

understanding of the interactions between large

scale forcings and an array of thermodynamical

and dynamical processes [Tomassini, 2018].
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2. Analyses complémentaires

2.1. Sensibilité de l’amplitude et de la détectabilité du signal à la

période et à la région

2.1.1. Sensibilité à la période d’étude : analyse en tendances glissantes

Une analyse en tendances glissantes (Running Trend Analysis, RTA) est utilisée afin de caractériser

la dépendance des tendances, de leur significativité et de leur incertitude à la longueur de la période

d’étude et ainsi de documenter plus finement la robustesse du signal et sa variabilité sur des échelles

de temps plus courtes. Cet outil peut également être utilisé pour comparer des séries temporelles à

des fins d’attribution (voir par exemple Santer et al., 2014 ; Kendon et al., 2018).

La figure VIII.5 illustre les tendances du niveau de retour 10 ans issues du modèle RNSGEV

M3 ajusté sur des fenêtres glissantes de 15 (bleu), 19 (rouge) et 23 (vert) ans (en % décennie−1,

axe de droite). La significativité (p-valeur) de chacune de ces tendances est indiquée, ainsi que leurs

intervalles de confiance à 90 %, obtenus par bootstrapping d’après les procédures décrites aux sections

3.4.2.b et 3.4.2.c du Chapitre V, respectivement. L’indice standardisé de maximum annuel de pluie

journalière sur le Sahel (SI AMAX) est également indiqué sur la figure VIII.5 (barres grises, axe

de gauche), offrant en quelque sorte une représentation de la série temporelle sous-jacente. En dépit

d’une forte variabilité du SI AMAX, il est remarquable de constater que la grande majorité des

tendances sont positives, avec seulement 3 (1) tendances négatives pour les fenêtres de 15 (19) ans.

Cette analyse montre également l’influence de la longueur de la période sur l’incertitude, avec une

augmentation marquée de la largeur des intervalles de confiance à 90 % (enveloppes) à mesure que

la taille de la fenêtre diminue. Ainsi, les tendances estimées sur des fenêtres de 15 et 19 ans ont

une limite basse de leur intervalle de confiance négative sur la période 1990–2005 tandis que cette

période est réduite à 1995–2000 pour la fenêtre de 23 ans. Il en va de même pour la significativité,

très limitée, avec seulement 1, 3 et 2 tendances significatives à 5 % pour les fenêtres de 15, 19 et 23

ans, respectivement.
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Figure VIII.5 – Indice standardisé de précipitation journalière maximale annuelle (SI AMAX, barres grises,
axe de gauche) et tendances du niveau de retour 10 ans (% décennie−1) issues du modèle
RNSGEV M3 pour différentes périodes de 15 (cyan), 19 (orange) et 23 ans (vert) glissantes
entre 1983 et 2015, centrées sur l’année du milieu de période. La significativité (p-valeur)
par rapport au modèle stationnaire est indiquée avec la couleur du cercle. Le nombre de
tendances significatives à 5 % est indiqué entre parenthèses dans la légende. Les enveloppes
représentent l’intervalle de confiance à 90 % des tendances. La tendance sur la période 1983–
2015 et son intervalle de confiance à 90 % sont indiqués avec le cercle central et la barre
d’erreur associée.

Cette analyse montre le gain d’une approche visant à minimiser les effets d’échantillonnage inhé-

rents aux séries de pluie (surtout lorsqu’il s’agit d’extrêmes) pour étudier leur non-stationnarité. Le

faible nombre de tendances significatives sur des périodes aussi courtes que 15, 19 et 23 ans montre

que le risque de détecter une tendance qui soit entièrement due à des fluctuations naturelles (risque de

première espèce, cf. la Section 1 du Chapitre V) est finalement assez faible, mais pas inexistant.

2.1.2. Sensibilité à la région : Sahel Ouest, Sahel Est

La variabilité spatiale de la tendance régionale est analysée dans le matériel supplémentaire de

Chagnaud et al. [2022] (disponible sur stacks.iop.org/ERL/17/044005/mmedia). Il y est notamment

montré que les niveaux et périodes de retour ne sont pas significativement distincts de leur contre-

parties stationnaires lorsque de plus petites zones sont considérées. Cela vient d’une plus grande

incertitude d’inférence du modèle liée à des échantillons de tailles réduites, et ce malgré le fait que

seul le gradient latitudinal est modélisé, ce qui enlève 2 paramètres par rapport au modèle régional

(cf. équation 3). Il y a cependant un intérêt climatologique à étudier plus en détails cette variabilité

spatiale, pour au moins trois raisons :

- Des tendances significatives sont détectées.

- Des disparités régionales dans l’évolution du régime des pluies au Sahel ont été rapportées par

Lebel & Ali [2009] et Panthou et al. [2018].
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- L’émergence d’un dipôle Est-Ouest des cumuls de pluie – et dans une moindre mesure des

maxima annuels – semble être un élément robuste des projections futures (figures II.10a et b).

Ce troisième élément indique qu’un effet attendu de l’augmentation de la concentration atmosphé-

rique en CO2 est un assèchement du Sahel Ouest et une humidification du Sahel Est. Documenter une

éventuelle variabilité spatiale de la tendance et de sa détectabilité peut donc fournir des éléments de

compréhension quant à la nature de la tendance qui touche le Sahel. Dans cette partie sont considérées

deux sous-régions, s’étendant toutes les deux de 10 ◦N à 15 ◦N mais allant de 17.5 ◦W à 5 ◦W pour

la première (Sahel Ouest) et de 5 ◦W à 10 ◦E pour la seconde (Sahel Est). La figure VIII.6 montre

l’évolution des pluies totales annuelles et des maxima annuels de pluie journalière sur ces deux régions.

Alors qu’elles ont à première vue des comportements similaires, avec une première période de baisse

généralisée des cumuls et des maxima annuels et une deuxième période d’augmentation initiée au

milieu des années 80, le signal sur les extrêmes semble plus marqué sur le Sahel Est, passant d’une

valeur de -0.5 en 1983 (commune aux deux régions) à 1.5 en 2010, contre 0.5 sur le Sahel Ouest. Une

autre différence notoire est la variabilité interannuelle du SI AMAX sur la période 1980–2015, égale

à 0.91 sur le Sahel Ouest et 1.17 sur le Sahel Est. Bien que qualitatives à ce stade, ces distinctions

sous-régionales sont potentiellement le témoin de l’effet différencié de divers agents de forçage de la

MAO, tels que la variabilité océanique d’une part et les GES d’autre part.
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Figure VIII.6 – Idem que figure VIII.1a pour le Sahel Ouest (a) et le Sahel Est (b).

Afin de mieux caractériser le comportement des extrêmes sur ces deux régions au cours de la

période récente, le modèle GEV régional non-stationnaire M3 est ajusté sur des périodes finissant

toutes en 2015 mais dont l’année de départ varie de 1970 à 1994. Les tendances obtenues et leur

significativité sont illustrées par la figure VIII.7.
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Figure VIII.7 – (a) Tendances du niveau de retour 10 ans (% décennie−1) dérivées du modèle RNSGEV M3
ajusté sur des périodes terminant en 2015 et dont l’année de début est indiquée par l’axe
horizontal. La première ligne correspond à la région centrée sur 12.5 ◦W (Sahel Ouest) et la
deuxième à la région centrée sur 2.5 ◦E (Sahel Est). (b) p-valeurs du modèle, pour chaque
période.

Il est possible de distinguer deux périodes : pour les périodes dont le début est après 1985, les

deux régions ont des tendances sensiblement différentes, avec une tendance négative sur le Sahel

Ouest pour la dernière période (1994–2015). Néanmoins la significativité de ces tendances, estimées

sur des périodes de moins de 30 ans, est limitée : les p-valeurs sont supérieures à 5 %, sauf pour les

périodes démarrant en 1986 et 1990 pour le Sahel Est. Pour les périodes démarrant avant 1985, les

deux régions ont des valeurs de tendances très similaires et des significativités toujours inférieures à 1

% (2 %) pour le Sahel Est (Ouest). Cette analyse montre une fois de plus la robustesse de la tendance

long-terme, y compris sur des échelles spatiales réduites, pointant ainsi sur la possible implication

d’un mécanisme de grande échelle. Deuxièmement, la tendance plus marquée sur le Sahel Est à partir

du milieu des années 80, identifiée sur la figure VIII.6, apparait robuste ; cela suggère qu’un ou des

mécanismes agissant à une échelle sous-régionale affectent différemment les extrêmes sur le Sahel

Ouest et le Sahel Est.

Enfin, il faut noter que si ce comportement spatial devait se renforcer dans le futur, cela remettrait

en question l’approche d’unification spatiale utilisée dans Chagnaud et al. [2022] : il faudrait alors

considérer une variabilité spatiale également non-stationnaire dans le temps.

2.2. Evolution du cycle saisonnier

La répartition intra-saisonnière de la pluviométrie est une caractéristique importante du régime

des pluies : le démarrage de la saison et sa longueur sont par exemple des éléments clés pour le

bon développement des cultures et, in fine, pour les rendements agricoles. Cette section analyse

les évolutions du cycle saisonnier sur le Sahel entre 1950 et 2014, à partir des enregistrements au

sol de la base de données BADOPLU. Un cycle saisonnier régional moyen pour chaque période

de 5 ans comprises entre 1950 et 2014 (sans recouvrement) est calculé. Seules les stations ayant

100 % d’années valides sur la période 1980–2014 sont sélectionnées pour cette analyse. Ce sous-

échantillonnage est restrictif mais permet d’avoir un nombre de stations homogène pour l’ensemble

de la période d’étude, et de s’affranchir de la forte réduction du nombre d’enregistrement au cours

des années 2000 (figure III.5). Cet aspect est important dans la mesure où le cycle saisonnier régional

est calculé sans tenir compte des gradients d’intensité (faible) et d’occurrence (marqué) qui affectent
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la région ; un changement au cours du temps du nombre de stations dans une région plutôt qu’une

autre pourrait ainsi affecter les résultats.

La figure VIII.8a montre la répartition dans l’année de l’évolution de la pluviométrie moyenne

de la région : sont clairement identifiées une première période de forte réduction (1950–1985), suivie

d’une deuxième période d’augmentation (1985–2014). La première est le fait d’une réduction drastique

de la pluviométrie en août et septembre. Au cours de la deuxième période, la pluviométrie semble

continuer de “marquer le pas” en juillet mais augmente nettement en août et en septembre. Un tel

plateau en juillet avait déjà été souligné par l’étude de Lebel & Ali [2009] pour la période 1990–

2007 et semble donc se confirmer sur les années récentes. L’intensité moyenne des jours pluvieux

des périodes 1970–1974 et 1980–1984 montre une baisse marquée en août (figure VIII.8b). Ainsi,

les fortes anomalies sèches sur ces deux périodes (cf. Section 1.3.1 du Chapitre II) pourrait au

moins en partie s’expliquer par une diminution de l’intensité des événements pluvieux au cœur de la

saison des pluies. Un constat différent est néanmoins fait par Le Barbé et al. [2002], qui soulignent

le rôle dominant de la réduction du nombre de jours pluvieux entre les périodes 1951–1970 et 1971–

1990. Les périodes récentes (de 2005 à 2014, courbes vertes sur la figure VIII.8b) semblent montrer

une augmentation de l’intensité moyenne des jours pluvieux, ce qui est cohérent avec les études de

Giannini et al. [2013] et Panthou et al. [2018].

01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12
month

0

2

4

6

8

10

m
m

 d
1

(a)

01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12
month

5.0

7.5

10.0

12.5

15.0

17.5

20.0

m
m

 d
1

(b)

1950-1954 (42)
1955-1959 (42)
1960-1964 (42)
1965-1969 (43)

1970-1974 (43)
1975-1979 (43)
1980-1984 (43)

1985-1989 (43)
1990-1994 (43)
1995-1999 (43)

2000-2004 (43)
2005-2009 (43)
2010-2014 (43)

Figure VIII.8 – Cycles saisonniers moyens pour le Sahel (10 ◦–15 ◦N, 20 ◦W–10 ◦E) pour des périodes de 5
ans entre 1950 et 2015. (a) Moyenne de pluie journalière et (b) intensité moyenne des jours
pluvieux (> 1 mm j−1). La légende indique les périodes sur lesquelles le cycle saisonnier est
calculé avec entre parenthèses le nombre de stations disponibles.

La figure VIII.9 caractérise l’évolution de la saisonnalité de l’occurrence conditionnelle à différents

cumul événementiels : sont considérés tous les événements pluvieux (> 1 mm), les événements modérés

(> 10 mm), forts (> 30 mm) et extrêmes (> 50 mm) 1. Etant donné le gradient latitudinal de

l’occurrence (figure II.6d), ces cumuls correspondent à différentes probabilités d’occurrence selon la

localisation. Sur ce point, Panthou et al. [2014b] utilisent une distribution de Pareto généralisée

1. Ces définitions, arbitraires, ne s’appliquent que dans le cadre de cette analyse.
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(Generalized Pareto Distribution, GPD) régionale pour estimer en tout point le cumul journalier

correspondant à une probabilité d’occurrence donnée, et ainsi calculer des statistiques (nombre

d’événements, proportion d’événements extrêmes sur le nombre d’événements total, etc) régionalement

cohérentes. L’analyse effectuée ici est empirique et fournit pas conséquent une vision plus grossière.

Un premier élément notoire sur la figure VIII.9a est le plateau du nombre de jours pluvieux en

juillet au cours de la dernière période (2010–2015), expliquant en grande partie le plateau vu sur la

figure VIII.8a. Un autre élément montré par la figure VIII.9 est que si l’augmentation du nombre

d’événements pluvieux (toutes intensités confondues) semble “poussive”, celle-ci se fait plus nette à

mesure que le seuil d’intensité journalière augmente (au moins pour i = 10 et i = 30 mm d−1, le

constat est moins clair pour i = 50 mm d−1 en raison du faible nombre de jours pluvieux pour ce

seuil). De plus, cette intensification des jours pluvieux est davantage marquée en août.
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Figure VIII.9 – Idem que la figure VIII.8 pour le nombre d’événements moyen par jour avec un cumul i
supérieur à (a) 1 mm, (b) 10 mm, (c) 30 mm et (d) 50 mm. Les périodes et les stations sont
définies de la même façon que pour la figure VIII.8 (voir légende associée).

Il se dégage de l’analyse des cycles saisonniers à l’échelle du Sahel Ouest et du Sahel Est un certains

nombre de similitudes et de différences (cf. Annexe E). Côté similitudes, l’évolution globale est très

semblable, avec un assèchement sur 1950–1985 et une augmentation de la pluviométrie moyenne par
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la suite, confirmant la dimension régionale de cette oscillation. De plus, dans les deux cas la reprise du

nombre d’événements précipitants est plus marquée sur la deuxième partie de la saison des pluies. Côté

différences, le Sahel Est semble davantage concerné par le plateau de reprise pluviométrique du mois

de juillet, ce qui semble davantage s’expliquer par un déficit de jours pluvieux. Globalement, les cycles

saisonniers d’occurrence montre une moindre reprise à l’Est qu’à l’Ouest, ce qui est cohérent avec le

constat de Panthou et al. [2018]. Néanmoins, sur le Sahel Est, l’augmentation de l’occurrence des

événements forts (> 30 mm d−1) – et dans une mesure légèrement moindre des événements extrêmes

(> 50 mm d−1) – semble plus marquée que celle de tous les événements confondus ; sur le Sahel

Ouest, la reprise des occurrences est similaire quel que soit le cumul journalier (figure E.2). En lien

avec le constat sur l’occurrence, celui sur l’intensité montre également des comportements différents

sur les deux sous-régions, avec un rebond plus marqué sur l’Est, où les niveaux des années 50–60 sont

atteints en fin de période (2010–2014), contrairement à l’Ouest (figure E.1). Ce résultat est également

en cohérence avec Panthou et al. [2018] et la Section 2.1.2 ci-dessus.

Bien que leur significativité ne soit pas évaluée, cette analyse fait apparâıtre des évolutions du cycle

saisonnier qui s’apparentent à la réponse au forçage par le CO2 attendue en régions de mousson, à

savoir i) un démarrage plus tardif, et ii) une deuxième partie de saison plus humide [Seth et al.,

2013]. Ce constat est d’autant plus remarquable étant donnée l’influence potentiellement importante

de la variabilité interne de la MAO par rapport au niveau de forçage du CO2 sur la période considérée.

Si elles devaient se poursuivre, ces évolutions pourraient avoir de forts impacts pour tous les usages

de l’eau dans la région sahélienne.

188



2. Analyses complémentaires

Synthèse

Dans ce chapitre sont explorées les tendances dans les précipitations journalières extrêmes sur

le Sahel. L’approche statistique de détection développée au Chapitre VII a été appliquée à un

jeu de données de pluies journalières pour la période 1983–2015. Cette étude a permis de conclure

à une augmentation de la moyenne et de la variabilité des pluies journalières extrêmes de 5 %

décennie−1, soit une augmentation de 16 % de tous les quantiles sur la période. La déformation

de la distribution des pluies extrêmes se traduit également par une augmentation de la fréquence

plus importante pour les événements les plus rares. Il est également montré que ces évolutions dans

l’intensité et la fréquence des pluies extrêmes proviennent majoritairement d’une augmentation de

l’intensité journalière moyenne, l’augmentation du nombre de jours pluvieux ne contribuant qu’à

hauteur de 20 % à cette intensification.

Le constat effectué dans cette étude est en lien avec les attentes d’une intensification hydro-

climatique en réponse au forçage par le CO2, à savoir une augmentation de l’intensité des événements

précipitants – surtout les plus forts – au détriment du nombre d’événements (cf. la Section 2.4 du

premier chapitre). L’homogénéité temporelle du signal sur la période est un autre élément pointant

sur la responsabilité d’un mécanisme agissant à l’échelle régionale. Enfin, les modifications du

cycle saisonnier semblent également aller dans le sens des attentes de la réponse des précipita-

tions tropicales au forçage par le CO2.

Malgré ce faisceau d’indices, il est prématuré à ce stade de conclure quant aux causes de ces

évolutions : les nuances spatiales observées dans l’évolution des pluies extrêmes et du cycle saisonnier

suggèrent que cette intensification régionale est liée à une combinaison de facteurs agissant de

manières différenciées selon les régions. Ces aspects sont étudiés dans le chapitre suivant.
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Quatrième partie

ATTRIBUTION ET PROJECTION DES

ÉVOLUTIONS DU RÉGIME DES

PLUIES SAHÉLIEN
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IX
Attribution des évolutions récentes du

régime des pluies sahélien

Dans la Partie III il a été montré qu’une augmentation de l’intensité des événements extrêmes

de pluie est à l’œuvre sur le Sahel depuis le milieu des années 80. Cette tendance semble présenter

une déclinaison sous-régionale, avec un signal détectable légèrement plus tôt sur le Sahel Est. Il a

également été suggéré que l’augmentation des extrêmes est largement pilotée par l’augmentation

de l’intensité moyenne des jours pluvieux ; c’est donc l’ensemble de la distribution des intensités

qui est affectée, accompagnée d’une légère hausse de l’occurrence moyenne des jours pluvieux. Ces

observations soulèvent la question de la nature de ces évolutions.

Mieux comprendre les rôles respectifs de différents agents de forçage du système climatique et de sa

variabilité interne sur les évolutions de la pluviométrie d’une région permet de mieux appréhender les

projections de changements à venir, fournies par les simulations climatiques. L’attribution d’évolutions

observées repose sur la capacité des modèles à représenter les processus clés, responsables d’un climat

réaliste et ayant une sensibilité aux différents forçages impliqués également réaliste. L’évaluation de

ces deux aspects est néanmoins rendue complexe par le fait que les observations sont elles-même un

mélange de variabilité interne et de signal forcé. Les simulations climatiques effectuées dans le cadre

de l’exercice CMIP6 constitue un outils d’attribution pour plusieurs raisons, parmi lesquelles :

- Plusieurs types de simulations sont disponibles : sans forçage, avec forçages uniques, simulations

couplées océan-atmosphère et simulations forcées SST/glace de mer.

- Plusieurs réalisations sont disponibles pour chacune de ces simulations, permettant un échan-

tillonnage de la variabilité interne.

- Une coordination entre plusieurs institutions, permettant d’échantillonner l’incertitude modèle.

Ce chapitre, composé d’un article soumis dans Journal of Climate suivi d’analyses complémentaires,

propose des éléments de compréhension sur la façon dont se sont entremêlés les différents signaux

pour conduire à la pluviométrie expérimentée sur le Sahel depuis les années 50.
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Résumé étendu

Les évolutions documentées dans la Partie III montrent certains signes de l’effet attendu des

GES sur la pluviométrie au Sahel, avec une augmentation de la variabilité interannuelle des précipita-

tions extrêmes, une intensification des pluies journalières qui semble plus marqué sur l’Est du Sahel et

un cycle saisonnier qui s’intensifie davantage sur les mois d’août et de septembre. Ces éléments posent

la question de l’origine anthropique de ce rebond pluviométrique. Cette question a été largement do-

cumentée dans la littérature pour les cumuls annuels, bien qu’avec des conclusions variées : tandis que

Dong & Sutton [2015] et Park et al. [2016] voient dans la reprise des pluies un effet principalement

induit par les GES, Giannini & Kaplan [2019] y voient un effet combiné des GES et des aérosols.

L’étude de Marvel et al. [2020] conclue également à la contribution principale des aérosols, mais en

ajoutant que ce signal anthropique est difficilement distinguable de celui de la variabilité océanique.

L’attribution des évolutions du régime des pluies dans sa vision plus large n’a quant à elle pas fait

l’objet d’études connues à ce jour, malgré sa pertinence à la fois climatologique et opérationnelle.

Une telle étude menée à l’échelle d’une région est un challenge pour plusieurs raisons :

- De manière générale, la variabilité interne du climat augmente à mesure que l’échelle spatiale

diminue. C’est particulièrement vraie pour les précipitations, par nature très variables, surtout

dans les tropiques. Néanmoins, une meilleure identification du signal peut être rendue possible

en considérant une région présentant une certaine homogénéité climatologique. En effet, si

cette homogénéité résulte d’un mécanisme dominant, il peut être attendu que la réponse de ce

mécanisme à une perturbation modifie la climatologie de la région toute entière.

- Une simulation réaliste du climat régional par les modèles utilisés est nécessaire, ce qui passe par

une représentation réaliste de processus fins, en lien avec les facteurs qui génèrent et influencent

les précipitations : convection, entités géographiques (relief, sources d’humidité), végétation,

etc. Des approximations dans la représentation de ces différents éléments peuvent être lissées

sur de grandes échelles de temps et d’espace mais peuvent être à l’origine de désaccords entre

modèles dès lors que la région et l’échelle de temps considérées sont réduites.
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Comme décrit dans la Section 2 du Chapitre VI, ces deux sources d’incertitude peuvent être

prises en compte en ayant recours à des simulations d’ensemble ; plusieurs modèles et plusieurs

membres par modèle sont donc utilisés dans ce chapitre. La représentation des évolutions du régime

des pluies au Sahel par les modèles de climat de l’exercice CMIP6 sur la période 1950–2014 est

d’abord étudiée. Plusieurs indicateurs régionaux sont considérés : les cumuls annuels et les maxima

annuels de pluie journalière, puis l’intensité journalière moyenne et l’occurrence moyenne des jours

pluvieux. Les contributions de facteurs de forçage naturels et anthopiques du climat à ces évolutions

sont ensuite analysées.

Un premier résultat est le fait que les simulations historiques couplées (AOGCM) montrent les

signes du rebond pluviométrique initié au milieu des années 80, avec une évolution correctement

reproduite des cumuls annuels, des extrêmes humides ainsi que de l’intensité et de l’occurrence

journalières moyennes. La transition entre périodes humide (1950–1960) et sèche (1970–1980) n’est

quant à elle que partiellement reproduite par les AOGCM, mais les simulations forcées avec les

SST observées sont en bien meilleur accord, montrant le rôle prépondérant de l’océan dans cette

oscillation. L’évolution des extrêmes secs n’est quant à elle pas reproduite, pointant sur une défaillance

des modèles certainement due à la paramétrisation de la convection, et appelant à une vigilance

particulière dans l’usage pouvant être fait de cet indicateur.

Les différentes simulations exploitées permettent d’en savoir davantage sur les causes de ces

évolutions. Les simulations historiques avec tous les forçages (naturels et anthropiques) montrent que

le signal récent est majoritairement dû à un ou plusieurs forçages externes. Les simulations forcées

SST montrent que l’essentiel de la sécheresse est dû à un mode de variabilité océanique, avec une

part de signal forcé. Une étude du comportement spatial et temporel de l’intensité et de l’occurrence

journalières moyennes est réalisée avec les simulations à forçage unique (naturels, aérosols anthropi-

ques et gaz à effets de serre) : le signal lié aux aérosols consiste en une augmentation uniforme de

l’intensité et du nombre de jours pluvieux. Les gaz à effets de serre sont quant à eux à l’origine d’un

dipôle Est–Ouest avec une intensité qui augmente fortement sur l’extrême Est et une occurrence qui

diminue sensiblement à l’Ouest. Ce dipôle Est–Ouest, déjà bien documenté dans la littérature pour les

cumuls annuels futurs, résulte donc de comportements distincts de l’intensité et de l’occurrence des

jours pluvieux. Le fait qu’une baisse de l’occurrence sur le Sahel Ouest ne soit pas observé suggère un

mode de variabilité interne du climat qui agit en compensation, ce qui est confirmé par les simulations

forcées SST.

Enfin, l’augmentation observée de 5 % décennie−1 des pluies extrêmes est bien reproduite dans

les simulations historiques. L’accord avec les observations de la tendance moyenne parmi les modèles

et l’accord entre les membres montrent que ce signal est en grande partie forcé. L’accord entre

les modèles trouve quant à lui son origine dans le rôle prépondérant des aérosols. En effet, si le

forçage GES semble lui aussi conduire à une augmentation des extrêmes, il est affecté d’une plus

forte incertitude, probablement liée à des différences de sensibilités des modèles.
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Abstract

Rainfall in the Sahel is extremely variable on daily to multidecadal time scales, challenging climate

models to realistically simulate its past and future evolution and questioning their relevance for

defining suitable climate change adaptation strategies. Improving confidence in climate models may

be achieved by (i) evaluating their capacity for reproducing observed climatic evolution and (ii)

attributing these evolutions. Moreover, there is a need to consider relevant climatic indicators,

from an end-user point of view. Fully-coupled (CMIP6-AOGCM) models with idealized detection

and attribution forcings (DAMIP) as well as atmosphere-only simulations (AMIP) are used to

investigate the respective roles of external forcing factors and internal climate variability in the

observed intensification of the Sahelian rainfall regime. We show that CMIP6 models contain signs

of the intensification of the rainfall regime as detected over the past 35 years from a regional daily

observations network. Both the increase in intensity and occurrence of wet days, as well as that

of extreme daily rainfall, are remarkably well reproduced by historical simulations incorporating

anthropogenic forcing factors, with anthropogenic aerosols contributing the largest share of this trend.

Though more strongly affected by model structure uncertainty, the greenhouse-gases forcing also

displays noticeably robust features. Models are shown to fail at simulating the observed dry extreme

evolution. These findings give incentive for further investigating the underlying physical mechanisms

that drive the Sahelian rainfall regime evolution at regional to subregional scales. Furthermore, future

hydroclimatic trajectories in the Sahel should be explored, though particular caution is required as

to which rainfall indicator to consider.

Significance statement : The rainfall regime at a particular location is crucial to human and

ecosystem livelihoods. Changes in rainfall regime characteristics on multidecadal time scales result

from both the effects of external forcing factors on the climate and of its internal variability, with

this latter aspect becoming more prominent on small spatial scales. In this study, several state-of-

the-art climate simulations are used to document the rainfall regime evolution of the past 65 years

in the Sahel, in terms of amplitude, timing, and causes. It is shown that large-scale anthropogenic

factors have a substantial imprint, modulated to some extent by internal variability. These findings

demonstrate that coarse-resolution climate models are a well-suited tool to investigate the recent

intensification of rainfall in the Sahel, and may provide valuable information for climate change

adaptation planning.

I. Introduction

I.1. Detecting and attributing rainfall regime

intensification at regional scale

As highlighted by the various IPCC-AR6

reports [Masson-Delmotte et al., 2021 ;

Pörtner et al., 2022], the regional dimension

of climate change is becoming a central

concern for both the scientific community and

the stakeholders worldwide, for a number of

concurring reasons. For scientists, hierarchizing

and understanding the interplays between the

various processes that control the impact of

global warming on regional climates remain

a puzzling challenge ; this has essential conse-

quences for the capacity of climate models to

properly reproduce the ongoing evolution of

local to regional 1 climate features, especially

when it comes to the water cycle in general and

precipitation in particular. For stakeholders, the

central issue is that climate change itself as well

as its impacts on every aspects of life are felt

locally ; they thus need an assessment of the

confidence they can put in rainfall scenarios at

the appropriate scales. At the intersection of

the challenges faced by these two communities

of actors lies the detection-attribution issue. A

first step for gaining confidence in climate models

is to evaluate whether they capture the multi-

1. In this study, unless otherwise stated, the term “regional” refers to spatial scales ranging from hundreds to
thousands kilometers (see Doblas-Reyes et al., 2021, Section 10.1.2.)
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scale rainfall evolution in regions where such

evolution has been detected in observations. A

second step is to identify and rank the changes

of forcing factors accounting for the detected

evolution ; such attribution studies are necessary

for anticipating the impact of future forcing factor

changes [Hegerl et al., 2019]. Linking ongoing

detected trends to expected future changes

through attribution studies is, in turn, essential

for the elaboration of relevant adaptation policies

in territories where populations have already to

adapt to new climate conditions while questioning

what is coming next.

Detecting rainfall regime evolution in climate

models at regional scale and attributing them to

a modification of the external forcing combination

is challenging in two main respects : one is

linked to the intermittent nature of rainfall while

the other is linked to the way rainfall-producing

processes are represented in models.

The highly variable and multi-scale nature of

rainfall implies that climate modifications may

have different consequences at different scales.

For instance, at the global scale, the expected

change in mean annual precipitation due to CO2-

driven warming is estimated to ≈2.5 % K−1

[Fläschner et al., 2016 ; Allan et al., 2020 ;

Pendergrass, 2020]. On the other hand, it

may reach much larger values at local/convective

scale where local phase equilibrium dominates,

typically following the Clausius-Clapeyron law at

a rate of ≈6.5 % K−1 [Trenberth, 1999 ; Allen

& Ingram, 2002 ; Held & Soden, 2006 ; Pall

et al., 2007], or even bigger given the ability of

large convective systems for pumping atmospheric

moisture far away from the core of the system

[Trenberth et al., 2003]. In-between these two

scale extrema, a range of different behaviors may

exist, most notably when global warming modifies

the regional climate dynamics, possibly involving

a decrease of the mean annual precipitation. It

is thus expected that, in some regions, the mean

annual precipitation may increase only slightly, or

even decrease, while the extreme rainfall values

increase, especially in tropical regions where

rainfall occurrences and intensities are jointly

driven by monsoon dynamics at regional scale and

convection at local scale.

The representation of rainfall-producing

processes in climate models is another source of

difficulty when it comes to detecting meaningful

changes in their rainfall outputs in conjunction

with changing forcing factors. On the one hand,

global-scale energetic constraints – driving the

response of global-mean annual precipitation

to any modification of the atmospheric

composition (mainly GHG and aerosols) – are

well resolved by models [Allen & Ingram,

2002 ; Stephens & Ellis, 2008 ; Pendergrass

& Hartmann, 2014b]. On the other hand,

the subscale processes are ill-represented in

most climate models for both resolution and

parametrization reasons. This is especially

problematic in tropical regions where the

interactions between thermodynamical processes

(e.g. phase equilibrium laws, convection) and

dynamical processes (e.g. regional monsoon

dynamics) play a key role in shaping rainfall

regimes. Capturing regional rainfall regime

evolution with climate models may thus largely

depend on their capacity to correctly simulate

thermodynamical aspects as well as atmospheric

and oceanic circulation patterns, and their

coupling.

The Sahel is typically one of these tropical

regions where thermodynamical and dynamical

factors combine in a puzzling way, and where

any rainfall regime modification affects directly

and importantly the living conditions of the

population. It is thus a well-positioned region for

testing the ability of an array of climate models to

detect a well-established ongoing rainfall regime

change and for looking at their attribution

capacity.

I.2. Region of study

Over the 20th century, the Sahelian annual

rainfall variability has displayed a strong decadal

mode (e.g., Nicholson et al., 2018). From

the 1950s onward, this decadal variability was

strongly amplified, with a shift from anomalously

wet decades (1950–1960s) to the 1970–1980s

dry decades, resulting in a regional long-lasting

drought [Hulme, 2001 ; Dai et al., 2004]. An

increase in annual rainfall was then observed,

starting at the end of the 1980s [Nicholson,
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2005 ; Lebel & Ali, 2009 ; Sanogo et al.,

2015]. Such an evolution results from the complex

interplay between internal climate variability

(ICV) and external forcing factors. On the one

hand, the wet-dry swing of the 1950–1990 period

has been suggested to originate mainly in the

switching from a positive to a negative phase

of the Atlantic Multi-decadal Oscillation (AMO,

Zhang & Delworth, 2006 ; Mohino et al.,

2011), an internally-generated pattern of sea

surface temperature (SST, Ting et al., 2009 ;

Friedman et al., 2020) whose link with Sahel

rainfall is robustly captured by climate models

[Ting et al., 2011 ; Lyu & Yu, 2017]. At the

same time, anthropogenic aerosols emissions have

been shown to produce a longer-term overall

drying of the Sahel [Rotstayn & Lohmann,

2002 ; Biasutti & Giannini, 2006 ; Ackerley et

al., 2011] through their control on Atlantic SSTs

[Hoerling et al., 2006 ; Booth et al., 2012].

On the other hand, the partial recovery of the

last decades seems to be a combination of an

increase in greenhouse gases (GHG) concentra-

tions [Dong & Sutton, 2015 ; Park et al., 2016]

and the decline of anthropogenic aerosols concen-

trations [Giannini & Kaplan, 2019 ; Marvel

et al., 2020], with the reversal of the AMO

from a negative to a positive phase also involved

[Mohino et al., 2011]. Marvel et al. [2020]

underline, though, that unravelling the respective

roles of aerosols forcing and oceanic variability

is complicated since the two signals project onto

each other.

While most, if not all, of the above-mentioned

studies focus on seasonal or annual totals, several

recent studies point to a concomitant increase

in heavy rainfalls in the region. Panthou et

al. [2014b] showed that, over the central Sahel,

the proportion of rainy days considered as heavy

and extreme (occurring less than 10 times and

less than 2.5 times a year, respectively) in the

total population of rainy days has increased

substantially from the core of the drought to

the recent period. In line with this, Taylor

et al. [2017] conclude to a three-fold increase

in the frequency of heavy storms affecting the

whole Sahel. Furthermore, Chagnaud et al.

[2022] reported that the strongest daily rainfalls

experiment the largest increase in frequency. It

is worth mentioning that the increase in rainfall

extremes has likely been affecting the hydrology

of the region over the second half of the 20th

century [Wilcox et al., 2018 ; Tramblay et al.,

2020 ; Elagib et al., 2021], though other factors

such as deforestation and land cover change

might be involved [Descroix et al., 2018]. Higher

river outflows lead to more severe floods, causing

damages and casualties [Di Baldassarre et al.,

2010]. At the other end of the hydro-climatic

spectrum, extreme dry spells seem to show signs

of an increase in frequency/duration, strongly

affecting crop yields and fresh water availability

[Porkka et al., 2021].

In fact, annual totals, on the one hand,

and dry/wet extremes, on the other hand,

have followed different trajectories over the

past 65 years. While the 1950–1980 drying

trend originates primarily from a reduction

in rainfall occurrences of about 25 % [Le

Barbé et al., 2002 ; Lebel & Ali, 2009],

the annual total improvement seems to result

from a combination of increasing daily rainfall

occurrences and intensities [Giannini et al.,

2013 ; Panthou et al., 2018]. However, while

intensities have returned to their pre-drought

level, occurrences remain well below their wet

period level [Panthou et al., 2018]. As a result,

a larger contribution from heavy rainfall events

to annual totals was reported by Panthou et al.

[2014b].

Precisely attributing the reasons of such

contrasted evolution remains challenging since

it is unclear how the Sahelian rainfall regime

as a whole responds to various forcings. This

raises the two fundamental questions addressed

in this study : i) do climate models reproduce

the observed rainfall regime evolution ? and ii)

can they provide some hints at attributing these

signals ?

Tackling the two aforementioned issues

requires i) reliable observational data at the

daily resolution, here provided by an in situ

raingauge network, and ii) climate model

outputs from various types of simulation :

coupled atmosphere-ocean global climate

model (AOGCM) simulations with realistic
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and idealized forcings and atmosphere-only

(AMIP) simulations. These latter simulations

are especially relevant for analyzing rainfall

regimes simulated by climate models in tropical

regions, where SST patterns are of paramount

importance. The data are described in Section II

together with the methodology. In Section III an

overview of the recent rainfall regime evolution,

as captured by climate models and observations,

is provided. Section IV explores the large-scale

drivers of the evolution, for the first time giving

insights on how the rainfall regime in the Sahel

responds to various forcing factors. Key results

are discussed in Section V and summarized in

Section VI.

II. Data and methods

II.1. Observations

The BAse de DOnnées PLUviomètres

(BADOPLU) database (e.g., Le Barbé et al.,

2002 ; Lebel & Ali, 2009 ; Panthou et al.,

2018 ; Chagnaud et al., 2022) is used as a

reference. This database gathers daily raingauge

data from national meteorological services of

West African countries. Only stations with at

least 75 % of years flagged as valid over the 1950–

2014 (65 years) period were selected (the quality-

control procedure applied to remove outliers

and other invalid data is thoroughly described

in the supplementary material of Panthou et

al., 2018). This sampling procedure leads to

consider a set of 164 stations, for a total of 9567

stations-years (over a maximum of 164×65 =

10660 stations-years, Fig. IX.1a). The majority

of missing station-years belong to the most

recent period (Fig. IX.1b), linked to both the

deterioration of the raingauge networks and the

growing difficulties in accessing rainfall data.
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Figure IX.1 – (a) Raingauge stations with a minimum of 75 % of temporal coverage over the 1950–2014
period. The color shading corresponds to the proportion of valid years at each station (%).
N is the total number of observations (stations-years). (b) Time series of the total number of
stations over the domain.

II.2. Model data

Models from the 6th phase of the Climate

Model Inter-comparison Project (CMIP6 ;

Eyring et al., 2016) are used in this study.

More specifically, we need models having daily

rainfall data available for at least one atmosphere-

only (AMIP) simulation, a pre-industrial control

(PICTL) simulation and several realizations of

the historical simulations with detection and

attribution forcings (DAMIP ; Gillett et al.,

2016) : natural-only (NAT, with solar irradiance

and volcanic aerosols loading), aerosols-only

(AER, with anthropogenic aerosols loading),

greenhouse gases-only (GHG) and all forcings

(ALL, natural plus anthropogenic). These rather

stringent criteria led to select a subset of 8 models

(shown in bolded text in Table IX.1) that does not

allow to sample the full range of CMIP6 models
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uncertainty ; we however find a similar behaviour

with another set of different CMIP6 models

regarding rainfall metrics considered in this study

(in ALL runs, Fig. D.1). The largest common

number of members for DAMIP simulations is

2. We therefore use 2 members for each of the

8 models to avoid over-weighting the models

with more members (see Table IX.1). For AMIP,

we use the 10-member ensembles of CESM2,

IPSL-CM6A-LR and MIROC6, with simulations

starting in 1950, 1958 and 1979, respectively. For

the other 5 models, only one AMIP realization

is used, with simulations starting in 1979. For

consistency, we use the same subset of models for

the whole study.

Three other models are considered to form a

subset of 8 models (ACCESS-ESM1-5, CESM2,

CNRM-CM6-1, INM-CM5-0, IPSL-CM61-LR,

MIROC6, MPI-ESM1-2-LR and UKESM1-0-LL)

having at least 10 members with all historical

forcings. This subset is used for evaluating the

sensitivity of the analyses to the number of

members.

Model data are kept to their native horizontal

resolution for all the time series analyses in order

to avoid data quality downgrading. Only for the

spatial pattern analysis are model data regridded

on a common 2◦ × 2◦ grid using a bilinear

interpolation.
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Models Hor. Res. historical and DAMIP members AMIP members PICTL References

ACCESS-ESM1-5 1.25x1.88 r1i1p1f1 ; r3i1p1f1 r1i1p1f1 (1979–2014) 900 Ziehn et al. [2020]

CESM2 0.94x1.25 r1i1p1f1 ; r3i1p1f1 r1-10i1p1f1 (1950–2014) 1200 Danabasoglu [2019]

CNRM-CM6-1 1.4x1.41 r1i1p1f2 ; r2i1p1f1 r1i1p1f2 (1979–2014) 500 Voldoire et al. [2019]

HadGEM3-GC31-LL 1.25x1.88 r1i1p1f3 ; r2i1p1f3 r1i1p1f3 (1979–2014) 500 Andrews et al. [2019]

INM-CM5-0 1.5x2.0 r1-10i1p1f1 x 1200 Volodin et al. [2017]

IPSL-CM6A-LR 1.27x2.5 r1i1p1f1 ; r2i1p1f1 r2-r11i1p1f1 (1958–2014) 1200 Boucher et al. [2020]

MIROC6 1.4x1.41 r1i1p1f1 ; r2i1p1f1 r1-10i1p1f1 10 (1979–2014) 600 Tatebe et al. [2019]

MPI-ESM1-2-LR 1.86x1.88 r1-10i1p1f1 x 1000 Mauritsen et al. [2019]

MRI-ESM2-0 1.12x1.12 r1i1p1f1 ; r2i1p1f1 r1i1p1f1 (1979–2014) 200 Yukimoto et al. [2019a]

NorESM2-LM 1.89x2.5 r1i1p1f1 ; r2i1p1f1 r1i1p1f1 (1979–2014) 500 Seland et al. [2019]

UKESM1-0-LL 1.25x1.88 r1-4i1p1f2 ; r5-7i1p1f3 ; r8-10i1p1f2 x 1100 Sellar et al. [2019]

Table IX.1 – Model names, horizontal resolutions (◦lat × ◦lon), historical and DAMIP members used, AMIP members with period of the simulation, pre-industrial
control simulation length (years) and references. Models whose name is bolded are used in the main material, the others are used to test the sensitivity
of the results to the number of members.201
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II.3. Methodology

II.3.a. Rainfall regime indices

Standardized indices relative to annual totals,

annual maxima of daily rainfall and rainy

days intensity and occurrence are computed in

order to compare models and observations in a

consistent way (see Appendix 1 for calculation

details). Since we are interested in identifying

the forced response in models, the indices are

computed for each member before averaging

across members and across models to remove

part of the ICV [Räisänen, 2001 ; Hawkins &

Sutton, 2009 ; Deser et al., 2012]. Although

the 8×2 realizations do not allow to completely

remove ICV, the results are only slightly sensitive

to ICV, as shown by the fact that randomly

selecting members (for models with more than

two members available) barely affects the results.

The historical evolution has also been assessed

using models with 10 members under ALL forcing

and similar results were obtained.

II.3.b. Wet day definition

A wet day threshold value (in mm d−1)

is defined for each model to discriminate

between dry and wet days ; this more realistic

identification of a rain event – as compared to

using a unique threshold for all models – might

allow for a consistent comparison of simulated

and observed daily rainfall statistics. We select

the daily rainfall value that yields the regional

mean number of wet days (considering rainy

days throughout the year) best matching with

observations over the 1980–2014 period (in a

multi-member average, see Fig. D.2). Note that to

account for instrumental uncertainty, a threshold

of 1 mm is used for observations, removing

less than 1 % of the annual total. Table IX.2

shows that, depending on the model, between

8 % and 17 % of the total rainfall is removed

when considering daily rainfall amounts above the

threshold (except for the IPSL-CM6A-LR model,

where 29 % is removed, meaning that a large

share of the total annual rainfall is produced by

small daily rainfall amounts). Since the mean

daily rainfall intensity of wet days displays a

fairly homogeneous spatial pattern (no significant

spatial variation, see Fig. D.3), the intensity

threshold value of each model is deemed constant

over the whole region.

Models Wet day thresholds (mm d−1) Annual rainfall removed (%)

ACCESS-ESM1-5 4.0 15.4

CESM2 4.0 14.2

CNRM-CM6-1 3.5 7.8

HadGEM3-GC31-LL 2.5 8.2

INM-CM5-0 2.5 12.5

IPSL-CM6A-LR 6.0 29.8

MIROC6 4.5 15.0

MPI-ESM1-2-LR 5.0 11.9

MRI-ESM2-0 4.5 15.5

NorESM2-LM 4.0 16.8

UKESM1-0-LL 2.5 8.2

Table IX.2 – Models wet day threshold (mm d−1) and the proportion of annual total rainfall removed by
applying the threshold (%).

II.3.c. Dry and wet extremes assessment

Assessment of extremes related to precipitation

in the Sahel is sensitive to sampling effects,

because of the high space-time variability of

rainfall, mostly convective in this region (see e.g.,

Laurent et al., 1998). A statistical model based

on a regional generalized extreme value (RGEV)

distribution is used here to limit these sampling

effects. This model allows for a consistent pooling

of data into a single sample by accounting for

the spatial gradients of extreme rainfall statistics,
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thus making the overall inference more robust (see

details in Appendix 1).

Annual maxima of daily rainfall (AMAX) are

used as a wet extreme metric. For dry extremes,

annual maxima of the number of consecutive

dry days (CDD) are considered ; CDD series are

computed on the June-September (JJAS) period

i.e. the core of the rainy season in the Sahel. In

both cases the RGEV model is fitted on running

20-year time windows spanning the 1950–2014

period (a 20-year period is assumed to be a

good trade-off between inference robustness, by

aggregating a large enough amount of data, and

temporal resolution). For each 20-yr period, the

T -yr return level at any point in space is derived

(where T is the return period, see Eq.5) and

its change with respect to a baseline value is

computed. As can be seen in Eq.5, a change in

return level may arise from a change in any of

the GEV parameters, or a combination thereof.

As such, the return level provides a synthetic

vision of the change in extreme value distribution,

with the additional advantage to be more relevant

from an end-user standpoint ; it will thus be used

throughout this study.

Additionally to fitting a stationary RGEV

model to running-window AMAX samples, use

is made of a regional non-stationary GEV

(RNSGEV) model wherein the location and

scale parameters are expressed as a linear

function of time (Chagnaud et al., 2022, see

Appendix 2). To make the model inference

(i.e. the trend estimation) more robust against

ICV and sampling variance of the parameters,

the RNSGEV model is fitted on a single

regional AMAX sample gathering data from the

two available members (for each model and

experiment). The return level of any rarity at any

point in space and any year may be derived from

the RNSGEV model (Eq.10), and the linear trend

computed accordingly.

II.3.d. Rainfall response and significance

assessment

The hypothesis of a possible trend in rainfall

statistics is tested by looking at :

i. a non-parametric Theil-Sen slope estimate

computed over a period for which a forced

signal is expected, namely the 1980–2014

period,

ii. a difference between two distinct periods of

a time-average of the quantity of interest.

The two sources of uncertainty affecting

the signal detection and attribution are due

to i) the role of ICV and ii) different

model formulations (structural uncertainty).

Considering model ensembles allows sampling

these uncertainties (see e.g., Lehner et al.,

2020) : for a given model, a multi-member

ensemble allows sampling ICV uncertainty while

resorting to a multi-model ensemble allows

accounting for structural uncertainty. For this

latter issue, a multi-member ensemble (for each

model) is necessary in order to remove – at least

partly – the influence of ICV when assessing

the structural uncertainty. Comparing the signal

produced by distinct models may be flawed by

the fact that each model has its own i) internal

variability and ii) sensitivity to forcings and thus

its own signal-to-noise ratio. Here the use of

standardized indices allows removing the effect

of distinct model-simulated ICV and thus to

compare the models on a common grounding.

Addressing the model sensitivity issue is not

within the scope of this study and, without

any a priori knowledge that one of the selected

model is especially unrealistic with respect to

reproducing the Sahelian rainfall regime, we

considered all models equally in a“one model, one

vote” approach.

The significance of the identified response

against the influence of each source of uncertainty

is assessed in various ways. The multi-model, two-

member 1980–2014 trends in ALL simulations are

first compared to i) ICV alone, as sampled in the

PICTL simulations, and ii) historical trends in

NAT simulations. A Kruskal-Wallis test, whose

null hypothesis is that the two samples are drawn

from the same population without assuming a

specific distribution or size of the compared

samples, is used in this aim.

The significance of any detected trend in the

regional mean daily rainfall intensity (I) and

occurrence (N) signals is assessed against the null

hypothesis of no change using a one sample, two-
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sided Student’s t-test : for each year, the samples

of 8×2 I and N values are compared to 0, the

expected value in the absence of forced signal.

For the spatial pattern analysis, the model

uncertainty is accounted for by computing the

inter-model agreement on the sign of the response,

quantified as a difference between two disctinct

periods in the point-wise, time-average intensity

and occurrence values. The response is assumed

robust against model uncertainty when at least

75 % (6 out of 8) of models (two-member average

for each) agree on the sign of the difference. s

III. Recent Sahelian rainfall

reinforcement as seen by

observations and climate models

III.1. Annual totals and heavy rainfalls

The evolution of the regional standardized

indices (SI) for annual totals (ATOT) and

daily rainfall annual maxima, computed from in

situ observations (in black) and climate model

outputs are shown in Fig. IX.2. Atmosphere-

only model simulations (Fig. IX.2a and IX.2c)

allow evaluating the capacity of climate models

to capture the Sahelian rainfall response to

SST patterns (since observed SSTs are used in

these runs). In the CESM2 AMIP simulations,

covering the full period of observation, the wet-

dry transition of the 1950–1980 period is well

captured (Fig. IX.2a). This is also the case,

yet to a lesser extent, with the IPSL-CM6A-LR

model. This shows that the mechanisms linking

SST patterns to Sahel rainfall are satisfactorily

simulated, at least in these models.

Looking at various types of AOGCM

simulations provides some clues on the factors

that best account for the rainfall evolution

observed over the past 65 years. While the

magnitude of the mostly internally-generated

wet-dry transition is not expected to be fully

reproduced in the AOGCM ensemble average, it

is noteworthy that the ALL simulations capture a

small part of the annual totals decreasing trend,

attributed to anthropogenic aerosols loading

[Biasutti & Giannini, 2006 ; Ackerley et al.,

2011]. One may thus expect that this forcing

influence is also captured when acting the other

way, i.e. when aerosols concentrations decrease ;

Fig. IX.2b and IX.2d suggest it is indeed the case.

However, the post–1980 forced increase seems to

be of larger amplitude as compared to the 1950–

1980 decrease, suggesting a contribution from

other external forcing factor(s). The respective

share of natural and anthropogenic forcing factors

is further explored in Section IV.

Having in mind that AOGCMs may be

biased in terms of SST patterns (see Section

V.2), comparing AOGCM and AMIP simulations

sheds an additional light on the role of ocean-

mediated internal variability with respect to that

of external forcing factors. In this respect, a

noticeable difference between AMIP and ALL

simulations is the starting year of the rebound,

which occurs about 10 years earlier in ALL

runs. The observed signal (as captured by

the raingauges) therefore probably contains a

forced component (as provided by averaging

over AOGCM runs) since the early 1980s,

counterbalanced by internal oceanic variability

until the early 1990s (as shown by the AMIP

simulations). The 1980–1990 period is thus an

illustrative example of how ICV and external

forcings may have compensating effects at the

decadal scale.
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Figure IX.2 – Standardized indices (SI) of annual total (ATOT) rainfall for (a) AMIP simulations and (b)
AOGCM NAT (green) and ALL (orange) simulations. (c) and (d) are the SI of annual maxima
daily rainfall (AMAX) from AMIP and AOGCM simulations, respectively. In a and c, CESM2
(blue), IPSL-CM6A-LR (brown) and MIROC6 (green) are median and +/- one standard
deviation (s.d.) across 10-member ensembles covering the 1950–2014, 1958–2014 and 1979–
2014 periods, respectively. The purple line and shading correspond to the median and +/-
one s.d. across single-member, 5-model ensemble (see legend). Lines and shadings in b and d
correspond to the median and +/- one s.d. across 2-member multi-model ensembles. Note the
different vertical axis scale for SI ATOT and SI AMAX. Observations are shown in black, with
grey shading corresponding to the uncertainty due to network configuration. All time series
are smoothed with a 11-yr running mean to emphasize the multi-decadal evolution.

The post–1980 increase in extreme daily rainfall

intensity is clearly visible in Fig. IX.2c, where

the SI of the observed regional annual maximum

daily rainfall (AMAX) has increased from a value

of -0.5 in the early 1980s to almost +1.0 in the

2010s. Both the ALL (Fig. IX.2d) and AMIP (Fig.

IX.2c) simulations are well capturing this trend,

even though with a weaker amplitude. This is not

the case for the NAT simulations, suggesting that

anthropogenic forcings play a role in this surge of

intense daily rainfall as well.

This issue is further explored by computing

the 1980–2014 trends for the ATOT and AMAX

indices in NAT and ALL simulations. The

distributions of these two sets of 8×2 trend values

are compared in Fig. IX.3 with the control-

climate one, obtained by computing the trend

on two randomly sampled, non-overlapping 35-

year periods in each model’s PICTL simulation.

Since standardized indices are considered, all

models trend values may be pooled into one

sample (for each index and each experiment –
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ALL, NAT and PICTL –). For both ATOT and

AMAX, the distribution of the NAT simulations

(green) and of the PICTL simulations (grey) are

not statistically different according to a Kruskal-

Wallis test, with p-values of 0.85 and 0.11,

respectively, and a mean trend close to 0 (in SI

unit year−1) in both cases. The ALL distributions

(orange) are clearly shifted towards larger values

and statistically different from the NAT and

PICTL ones (p-values < 0.01), with a mean

trend of 0.04 and 0.03 for ATOT and AMAX,

respectively (as compared to 0.05 and 0.06 for

the observed ATOT and AMAX, respectively).

Simulations incorporating anthropogenic forcing

factors are thus the only ones able to detect the

observed increasing trend of both annual totals

and extreme daily rainfalls in the region. Similar

conclusions are drawn when performing the same

analysis on the larger samples (8×10) available for

the ALL and PICTL simulations only (see Table

1), showing the robustness of our findings against

ICV and model uncertainty (Fig. D.4).
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Figure IX.3 – Probability Density Functions (PDF) of the SI ATOT (a) and SI AMAX (b) linear trends
(in SI unit year−1) computed on 1980–2014 for NAT (green) and ALL (orange) runs and on
non-overlapping 35-yr time periods randomly sampled in the pre-industrial control (PICTL)
simulations (grey). The means of the 16 trends computed for each type of simulation are
displayed as vertical lines. The observed trend is indicated by the black vertical line.

III.2. Rainfall regime intensification in CMIP6

historical simulations

Basically, the regimes of the annual totals and

extremes are controlled by two key variables : the

number of occurrences and the intensity of rainy

days. In the following we thus explore how the

evolution of these two variables compare to the

evolution of ATOT and AMAX. For this purpose,

we compute standardized indices, I and N , whose

time evolution is displayed in Fig. IX.4 for the

AOGCM and AMIP simulations. In ALL, the

trends for both I and N are quite consistent

with the observations after 1990, while notable

differences are seen before 1990 (Fig. IX.4b and

IX.4d) ; this is, again, because the pre–1990 I and

N evolution mainly arises from ICV, as confirmed

with the CESM2 AMIP simulations (Fig. IX.4a

and IX.4c, blue line and shading).

It is noteworthy that prescribing observed SST

values brings a larger improvement for N than

for I, as can be seen when comparing both

the spread among models and the match with

observations in Fig. IX.4a and IX.4c. This shows

that SSTs exert a stronger control on the model-

simulated daily rainfall occurrences, as reported

by Giannini et al. [2013] ; Salack et al. [2014] for

observations. One the other hand, intensity may

be more closely related to local processes, possibly
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involving interactions with the ground surface and therefore less constrained by SSTs, which would

explain the larger intermodel spread.
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Figure IX.4 – Standardized indices of the regional mean daily rainfall intensity (I) in (a) AMIP and (b)
AOGCM simulations, and of the regional mean number of wet days (N) in (c) AMIP and
(d) AOGCM simulations. Line and shading colors are similar to Fig. IX.2. All time series are
smoothed with a 11-yr running mean to emphasize decadal variability.

How different to 0 are the forced (multi-

model/multi-member mean) regional intensity

and occurrence standardized values is quantified

with a one sample, two-sided Student’s t-test (see

Section II.3.d). It is clear from Fig. IX.5, showing

the p-value of the test for each year, that here

again the rainfall regime evolution is largely due

to large-scale anthropogenic factors : the p-values

are smaller than 1 % most of the time in ALL,

except around the center of the reference period

used for standardization (1979–2008). In NAT,

the p-values are generally above 5 %, meaning

that the null hypothesis of no change may not

be rejected at this risk level.
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Figure IX.5 – p-value of a one sample, two-sided Student’s t-test comparing, for each year, the mean across
members of the (a) I and (b) N values to 0, for ALL (orange) and NAT (green) simulations.
Thresholds for p-value of 1%, 5% and 10% are shown with dashed, dashed-dotted and dotted
lines, respectively.

III.3. Dry and wet extreme return levels

evolution

A regional GEV distribution is used here to

model CDD and AMAX time series on moving

20-year time windows, allowing to compute the

10-year return levels for characterizing dry and

wet extremes evolution (see Section II.3.c). In

observations, dry extremes show a persistent

increase from 1960 to 2000 and a plateau

afterwards (black curve in Fig. IX.6a). In spite

of this fairly homogeneous increase, the N

evolution (black curve in Fig. IX.4c and IX.4d)

leads to distinguish two distinct periods. As

expected, the systematic decline in N from 1950

to the mid-1980s has produced an enhancement

of the dry spell lengths [Le Barbé et al.,

2002]. Afterwards, the occurrence increase is

associated with an increase in I (Fig. IX.4a) ;

because stronger – and potentially larger (e.g.,

Prein et al., 2017a ; Lochbihler et al., 2019)

– storms tend to remove more moisture from

the atmosphere, this might as well have favored

longer inter-event durations [Trenberth, 2011].

The slight levelling-off of I after 2000 would

thus explain the observed CDD plateau. In

models, CDD remains stable during the first

period, likely because most of the occurrence

decline was internally-generated and therefore not

present when averaging across multiple AOGCM

realizations. The recent period, however, gives

an illustrative example that robustness does not

imply realism, with none of the models capturing

the increasing trend in extreme dry spell length.

This conclusion proves to be hardly sensitive to

the wet day threshold value (Fig. D.5a) and points

to an intrinsic deficiency of models, as further

discussed in Section V.4.

Wet extremes tell a different story : the pattern

of change in daily rainfall 10-yr return level is in

overall agreement with that of AMAX depicted in

Fig. IX.2d, with a signal mostly flat prior to 1980

and an increasing trend starting at the turn of the

1980s (Fig. IX.6b). Note that whereas the model-

simulated SI AMAX remains lower than the

observed one (Fig. IX.2d), the 10-yr return level

is most of the time over-estimated ; this is because

some models simulate a larger increase in the

scale parameter of the regional GEV distribution,

which more strongly affects the strongest (or

rarest) events, a feature not captured by the

SI. Also worth mentioning is the larger spread

among members prior to 1980 with, interestingly,

some members capturing the magnitude of the

strong decreasing trend in extremes, of -15 % in

20 years. The larger inter-model agreement after

1980 indicates that this signal is at least partly

externally-forced, while the almost flat signal in

NAT support the anthropogenic origin of this

rainfall intensification.
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Figure IX.6 – Change in the 10-yr return level of (a) dry spell length and (b) daily rainfall relative to the
1972-1991 baseline value (%) for 20-yr moving windows spanning the 1950–2014 period. Orange
line and shading are the median and +/- one s.d. across multi-model two-member ensembles
medians. Black line and grey shading correspond to the observed values and associated
uncertainty due to network configuration.

IV. Mechanisms for rainfall regime

changes of the last decades

In the previous section, CMIP6 models have

been shown to capture the observed evolution of

key parameters of the Sahelian rainfall regime,

namely : the annual totals, the extreme daily

rainfalls, the mean intensity and the mean annual

number of rainy days. Moreover, an unequivocal

influence of anthropogenic forcing factors on these

evolution has been highlighted. Building on this

two aspects and because one may expect the

intensity and frequency to respond to different

factors in different ways, this section delves into

the respective roles of external factors on the

recent rainfall regime evolution.

IV.1. Intensity and occurrence

To assess more finely how internal variability

and external factors may have contributed to

triggering the new rainfall regime that has been

taking shape since the mid–1980s, it is worth

looking at the spatial patterns of changes in

intensity and occurrence. In order to filter out

the large interannual variability at the GCM mesh

scale, the time-evolution of the rainfall regime is

characterized by computing the differences of I

and N averaged over two 30-year periods (1950–

1979 and 1985–2014) for ALL, NAT-, AER- and

GHG-only simulations, using the same subset of

two-member ensembles as previously.
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Figure IX.7 – Multi-model mean of intensity (left) and occurrence (right) relative change (%) between 1985–
2014 and 1950–1979 in (from top to bottom) ALL, NAT, AER and GHG AOGCM experiments.
Stippling indicates grid cells where 6 out of the 8 models agree on the sign of change. Note
the different color scales for I and N. Boxes correspond to the Sahel region used in this study
(10◦–15◦N, 20◦W–10◦E). Numbers in the bottom left corner stand for the proportion of grid
cells meeting the model agreement criterion within the Sahel box.

For intensities, the ALL simulations display a

widespread increase, with large model agreement

(6 models out of 8 agree over 73 % of the

Sahel domain, Fig. IX.7a). Aerosols and GHG

effects combine well to explain this overall

pattern of evolution, albeit with different spatial

patterns when looking at each of these two

factors separately. Aerosols drive a widespread

intensity increase, with good model agreement

(75 % of the models agree on the sign of change

over one-half of the domain, Fig. IX.7e). GHG

runs display a strong intensity increase in the

easternmost part of the Sahel (Fig. IX.7g). A

dipole structure of the mean rainfall response

to increasing GHG concentrations is a robust

feature of future projections in the Sahel, with
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a wetter East and a drier West [Fontaine et

al., 2011 ; Monerie et al., 2012]. It has been

suggested that a reinforcement/displacement of

the Saharan heat low could drive a stronger

moisture convergence over the eastern Sahel

(ES), an enhanced southwesterly flow adding

up to the purely thermodynamical effect of an

increased atmospheric moisture holding capacity,

as suggested by observations [Evan et al., 2015 ;

Lavaysse et al., 2016] and climate models

[Gaetani et al., 2017 ; Monerie et al., 2021].

Over western Sahel (WS), ALL runs well capture

the intensity evolution as a result of the AER and

GHG effects (Fig. IX.8a, IX.8e and IX.8g). The

larger spread in AMIP runs over WS confirms the

limited SST influence on intensity, even in this

coastal region (Fig. IX.8i).
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Figure IX.8 – Standardized indices of regional mean intensity (I) for (left) Western and (right) Eastern Sahel.
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Regarding occurrences, the southwest-

northeast gradient of the occurrence evolution

in ALL is an obvious superimposition of the AER

and GHG fields (Fig. IX.7b, IX.7f, IX.7h). The

latitudinal gradient in AER runs likely reflects a

further North migration of the ITCZ rainband in

response to the reduction in aerosols emissions

[Rotstayn & Lohmann, 2002 ; Chang et al.,

2011] with, in absolute terms, an additional ∼2

rainy days per year over the whole region between

the two considered periods (not shown). The

occurrence evolution in ALL is slightly under-

estimated over WS (Fig. IX.9a) while it is in

much better agreement in AMIP runs (Fig. IX.9i).

This suggests that an internally-generated mode

of SST variability might have counteracted the

drying effect of GHG depicted in Fig. IX.7h,

though this discrepancy may also arise from a

deficiency of AOGCMs to capture the correct

SST trend. The opposite holds over ES, where the

increase of occurrences is slightly overestimated

in ALL because of the combined effect of aerosols

and greenhouse gases forcing (Fig. IX.9b, IX.9f,

IX.9h). In AMIP runs the occurrence increase

over ES is slightly leveled-off (Fig. IX.9j). The

larger inter-model spread (as compared to that

over WS) is likely due to the more remote oceanic

influence in this area.

213
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Figure IX.9 – Same as Fig. IX.8 for the regional mean occurrence (N).

Another noteworthy feature is the dipole

pattern shown in Fig. IX.7h, with a substantial

occurrence reduction over WS while occurrence

increases over ES, with good model agreement.

Thus, the well-documented Sahelian dipole turns

out to be a combined effect of intensity increase
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over the ES and occurrence shrinking over

the WS under GHG forcing (see Figs. IX.8h

and IX.9g, respectively). Interestingly, these two

features are fairly robust across models, in

spite of the relatively limited GHG forcing

strength of the historical period. In addition,

using the idealized experiment wherein CO2

concentration exponentially increases at a rate of

1 % year−1 starting from a pre-industrial control

state (1pctCO2), the dipole-like structure of I

and N evolution turns out to be monotonous

(not shown). Thus, were the GHG emissions

to continue in the coming decades, one may

not exclude this occurrence-intensity dipole to

strengthen. This would lead to further rainfall

intensification, keeping in mind that ICV may

either damp or amplify this forced signal on

interannual to decadal timescales.

IV.2. Recent wet extremes trend

Based on the use of a regional GEV model it

was shown in Section III that the ALL simulations

reproduce realistically the intensification trend

of wet extremes seen in observations from

1980 to 2014 (Fig. IX.2d and IX.6b). We will

look below at this evolution in single-forcing

simulations, using a non-stationary regional GEV

model wherein both the location and the scale

parameters vary linearly with time over the 1980–

2014 period (see Appendix 2 for details).

For each model’s two-member ensemble we

derive the 10-year return level trend. Fig. IX.10a

shows that over the whole Sahel, the median trend

across models in ALL (5.43 % decade−1) matches

strikingly well with the observed value of 5.29 %

decade−1 ([4.2 – 6.2] 50 % confidence interval,

black line and grey shading), though with a

relatively large inter-model spread (from 2.7 to

13.8 % decade−1). Aerosols contribute the largest

share of this trend (3.7 % decade−1) with a narrow

spread (1.7 – 6.1 % decade−1), consistent with the

good model agreement shown in Fig. IX.7e and

IX.7f. GHG runs have a positive median trend

(1.8 % decade−1) affected by a large inter-model

spread (-4.1 – 6.3 % decade−1), largely explaining

the spread seen in ALL : the IPSL-CM6A-

LR model produces the largest trends in ALL

(13.8 % decade−1) and GHG (6.3 % decade−1)

runs, whereas the CESM2 model has the second

smallest trend in ALL (3.0 % decade−1) and a

largely negative trend in GHG (-4.1 % decade−1).

This regional behaviour also applies at the

sub-regional scales, as depicted in Fig. IX.10b

and IX.10c for the Western and Eastern Sahel,

respectively. Moreover, it shows some consistency

with the spatial pattern analysis presented in

section 4.1 (Fig. IX.8 and IX.9) : over WS, there is

a gap of 1.4 % decade−1 between the observed and

ALL simulation trends, likely resulting from the

larger ICV influence over this area. Over ES, the

NAT trend is slightly larger and with no negative

trend. The larger signal in GHG over ES results

from the large intensity increase (Fig. IX.8h) ; the

large spread suggests that extreme rainfall events

are especially sensitive to model formulation, as

discussed in Section V.3.
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Obs ALL NAT AER GHG
5

0

5

10

15

[%
 d

e
ca

d
e

1
]

5.29 5.43

1.43

3.67

1.76

a

Obs ALL NAT AER GHG
5

0

5

10

15

[%
 d

e
ca

d
e

1
]

6.29
4.88

1.5
2.84

1.15

b

Obs ALL NAT AER GHG
5

0

5

10

15

[%
 d

e
ca

d
e

1
]

4.9 5.13

1.58

3.9
2.52

c

Figure IX.10 – 1980–2014 trends of the daily rainfall 10-yr return level (% decade−1) derived from the
RNSGEV model fitted on two-member samples of annual maxima daily rainfall for each model
over (a) the whole Sahel, (b) Western Sahel and (c) Eastern Sahel. Boxplot diagrams show
the inter-model spread for ALL, NAT-, AER- and GHG-only simulations : box is 1st (Q1)
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The median trend across models is indicated with the plain line and number aside. Shading
depicts the uncertainty due to RNSGEV model inference for observations (grey) and models
(color). Dashed lines indicate the median across 200 bootstrapped trend values.

V. Discussion

Our qualitative attribution analysis of the

rainfall regime evolution in the Sahel leads us

to conclude that anthropogenic forcing factors

have played a significant role in driving the recent

rainfall intensification trend. At the same time,

the Sahelian rainfall is characterized by a strong

decadal variability, largely associated with the

SST patterns in various oceanic basins. Climate

model biases in reproducing important features

of oceanic spatial and temporal variability are
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known to be especially strong. One may thus

wonder to which extent these biases may impair

our confidence in the rainfall regime evolution

produced by these models regarding both the

past and the future. In this section the discussion

first bears on the capacity of GCMs to capture

the rainfall evolution over a specific region,

a major advance of this study. Secondly, we

discuss whether this finding could arise for wrong

reasons (typically through compensating effects).

Building on the assumptions that models are

indeed behaving correctly for the right reasons,

we discuss the attribution of this evolution

to anthropogenic forcing factors. The caveat

previously highlighted regarding the incapacity

of models to capture the evolution of extreme

dry sequences leaves room for future research, as

finally discussed.

V.1. Evolution of rainfall values

Whether considering annual totals, maximum

annual rainfall or mean daily rainfall, AMIP

simulations well capture the decline of the 1950–

1985 period (in the CESM2 model and to a lesser

extent in the IPSL-CM6A-LR model), providing

confidence in the capacity of climate models

to correctly apprehend the WAM sensitivity to

SST patterns. The post–1985 rebound of annual

rainfall, associated with higher maximum annual

and mean daily rainfall is also well captured (Fig.

IX.2 and IX.4). This means that despite their

different structures, the various GCMs used in

this study detect the proper amplitude of the

recent intensification with respect to the 1950–

1985 decline, as soon as they are forced by the

observed SST and sea-ice cover values. More

specifically, they correctly diagnose an annual

mean rainfall that remains below the 1950s high,

a maximum annual daily rainfall that is in the

same order as in the 1950s and a mean daily

rainfall that is now higher than in the 1950s. This

latter point deserves some attention. Relative to

the rainfall regime that prevailed over the 1950–

1970 period, there is a stronger increase of the

mean daily rainfall than of the maximum annual

daily rainfall and this is due to a persisting deficit

of rainfall occurrences. The fact that GCMs are

able to capture this fundamental feature of the

Sahelian rainfall regime evolution provides some

confidence for carrying out impact studies and

planning adaptation strategies, keeping in mind

that the decadal variability is interfering with

long term trends in producing the actual pattern

of evolution. In this respect, one may infer that

the difference in timing and amplitude of the

post–1985 intensification between AOGCMs and

AMIP simulations represents the effect of the

internal variability, and more specifically – for

that particular period – the rebound from the

unprecedented drought of the 1970s and 1980s :

AMIP simulations combine the two effects while

the AOGCMs ensemble average illustrates the

forced evolution. Given the requirements for this

type of study, only a limited number of models

could be used. However, as can be seen from

Fig. IX.11, the models used in this study have

substantially different control climates, which

seems to indicate that the detected trends stem

from a robust regional climatic signal.
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Figure IX.11 – 1980–2014 10-yr return level trends in ALL simulations as a function of models’ daily rainfall
characteristics from the PICTL simulation. Horizontal axis in (a) is the regional mean daily
rainfall intensity (I, mm d−1) averaged across n × 35 years where n is the available number
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In (b) the horizontal axis is the standard deviation of the 11-year running mean I time series,
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V.2. Could the detected trends arise from

compensating biases ?

This section addresses the issue of whether –

and the extent to which – climate model biases in

representing internal modes of climate variability

and sensitivity to forcing factors may affect the

conclusions of this study. In fact, compensating

effects between these two types of deficiencies

have the potential to yield good results for the

wrong reasons, thus leading to draw incorrect

conclusions. This issue also has implications for

decadal predictability as well as century-long

projections.

V.2.a. Biases in ICV

One major concern for the purpose and

conclusions of this study is the difficulty of

models for capturing the spatial and time

patterns of SSTs, especially their decadal modes

of variability, with such biases documented in

CMIP3 and CMIP5 models (e.g., Mohino et al.,

2016 ; Yan et al., 2018 ; Wills et al., 2019).

Although a comprehensive evaluation of CMIP6

models is not available to date, the simulation

of Atlantic multi-decadal variability seems to be

improved in several state-of-the-art AOGCMs,

such as the CNRM [Voldoire et al., 2019]

and IPSL [Boucher et al., 2020 ; Bonnet et

al., 2021] models used here. Also of interest is

the capacity of models for capturing the climate

impacts of such modes of variability, which have

been shown to differ substantially among a set of

CMIP6 models by Hodson et al. [2022].

Both features – Atlantic decadal variability

and its climate impacts – may be closely

related to model biases in the oceanic mean

state and the associated mechanisms (including

coupling with the atmosphere), as documented in

CMIP5 (Richter & Xie, 2008 ; Richter et al.,

2014 ; Rodŕıguez-Fonseca et al., 2015, among

others) and CMIP6 [Richter & Tokinaga,

2020] models, this latter study reporting only

slight improvements in CMIP6 models. We note

that model biases in various regions may affect

the overall model behaviour in different ways :
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decadal scale variability primarily originates in

northern North Atlantic [Wills et al., 2019] while

Sahel rainfall variability and change is mainly

ruled by Tropical Atlantic SSTs.

Understanding how these various sources of

error interact and (may) change with changing

external forcings is essential to increase confidence

in attribution and projection studies.

V.2.b. Biases in sensitivity to external forcings

Another important aspect has to do with the

sensitivity of model-simulated SSTs to different

external forcing agents, especially GHG and

aerosols. Regarding GHG-driven global warming

(GW), Mohino et al. [2016] show, using

one GCM, that the pattern of Sahel rainfall

response to GW is not correctly simulated,

mainly because of an incorrect tropical Atlantic

warming trend (a finding in line with Shin &

Sardeshmukh, 2011). For aerosols, Menary

et al. [2020] find that CMIP6 models have

a larger sensitivity to changes in atmospheric

aerosols loading as compared to CMIP5 models,

mainly due to the indirect aerosols effect being

now widely accounted for. This (possibly over-

estimated) sensitivity may well overwhelm an

under-estimated response to GHG forcing and/or

a too weak decadal variability ; this would lead

to overly attribute the recent intensification to

aerosols at the expense of other factor(s).

Notwithstanding these limitations, there are at

least two reasons that support our conclusions

that external forcing factors had an indisputable

influence in shaping a significant evolution

of the Sahelian rainfall regime since 1990.

Firstly, several previous studies have reported

the implication of various forcing factors in

the recent rainfall rebound [Dong & Sutton,

2015 ; Giannini & Kaplan, 2019 ; Marvel

et al., 2020], even though noting that model

underestimation of decadal-scale SST variability

may reduce the spread about the estimated

forced trend, leading to an overestimated signal-

to-noise ratio. Secondly, working in a multi-model

framework reduces the possibility of being correct

for the wrong reasons.

V.3. Attribution

Assuming AOGCM simulations to be mostly

influenced by the modification of the external

forcing factors combination leads to assess

whether one can disentangle the influence of

the two main factors, aerosols and GHG

concentrations. To that end, CMIP6-DAMIP

simulations [Gillett et al., 2016] were used.

Several authors consider that the unusual SST

pattern of the Atlantic ocean having caused

the severe 1970–1990 drought originates in the

aerosol atmospheric content peaking in the 1970s

in the Northern Hemisphere, before declining

as a consequence of the regulations imposed

since (see Hoesly et al., 2018). A significant

share of the post–1985 evolution could thus

be associated with this decline of the aerosol

content, a hypothesis confirmed by our analysis

showing that aerosols-only simulations display

a more consistent and robust pattern of the

post–1985 evolution (Fig. IX.7), and account for

the largest share of the recent intensification

trend of daily rainfall extremes (Fig. 9). The

aerosols-only runs reproduce especially well the

mean daily rainfall increase over the western

halve of our study domain (Fig. IX.8e). By

contrast, the GHG signal is weaker even though

clearly present over the Eastern Sahel. The

spread of the 1980–2014 extreme rainfall trends

produced by GHG simulations is likely linked

to this GHG signal still being relatively weak

in the first 15 years of the century. This

emergence issue was difficult to address here

given the small number of available GHG-only

simulations. Dispersion between models may also

be rooted in the manifold nature of the WAM

response to global warming (e.g., Giannini, 2010 ;

Gaetani et al., 2017 ; Fitzpatrick et al., 2020 ;

Chagnaud et al., 2020), making the simulations

markedly sensitive to differences between models

in representing one or several key mechanisms,

especially those controlling scale interactions –

for instance between regional climate dynamics

and convection [model structural differences have

been shown to account for a large share of

the total uncertainty in future projections of

regional precipitation [Hawkins & Sutton,

2011], especially for monsoonal rainfall extremes
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[Zhou et al., 2020]]. However, since the GHG

signal is expected to become more and more

dominant, future sets of simulations incorporating

the most recent GHG concentrations could

display smaller relative spreads and provide more

confidence in end-of-the-century projections.

Meanwhile, there is already sufficient evidence of

the capacity of the current generation of climate

models to attribute part of the ongoing Sahelian

rainfall intensification to the GHG concentrations

increase so as to take it into account in adaptation

policies.

V.4. Evolution of rainfall occurrences

This paper has addressed the intensification

issue in its broad sense, that is, evolving

rainfall intensities and occurrences as reported

in observations by Salack et al. [2016] and

Panthou et al. [2018]. However, while climate

models convincingly detect the increase of

mean rainfall intensities and extreme rainfall,

the picture is somewhat bleaker for rainfall

occurrences and the associated intraseasonal

variability that largely controls water runoff and

crop yields. On the one hand, the overall regional

increase of the mean number of rainy days

per year since the end of the 1980s is well

detected by AOGCMs (Fig. IX.4d) as well as

by AMIP (Fig. IX.4c) simulations. The latter

also perfectly capture the fact that the mean

occurrence rate remains much smaller than in

the 1950s. This occurrence rate rebound seems

mostly driven by the evolution of the aerosols

forcing, while GHG-content increase entails an

occurrence rate increase in the northeastern Sahel

and a decrease elsewhere – especially significant

over Senegal (Fig. IX.7h and IX.9g). On the

other hand, when looking at extreme dry spell

length, GCM simulations fail to capture the

strong increase detected in observations (Fig.

IX.6a). In other words, in nature, the mean

number of rainy events has increased over the

last decades but the probability of getting an

unusually long dry spell has also increased,

meaning a changing intraseasonal distribution of

rain occurrences ; in climate models the mean

number of rainy events also increases but the

distortion of the intraseasonal distribution is

not seen. There are at least two factors that

may explain this flaw : the first one is related

to models while the second concerns the way

extreme dry spells are statistically dealt with.

From their analysis of in situ daily rainfall data

in Senegal and Niger, Salack et al. [2014]

evidenced the instrumental role of global SST

anomaly patterns in conditioning the frequency

of Sahelian dry spells. One may then think of

a specific SST pattern causing the observed dry

extremes trend not captured by the models.

However, performing the CDD analysis on AMIP

runs brings very little improvement (Fig. D.5b),

rather pointing to an intrinsic model deficiency.

Supporting this, the recent study of Berthou

et al. [2019], based on a convection-permitting

model simulation, suggests that the tendency of

GCMs to over-estimate rainfall frequency – owing

to the parameterization of convection (on this

issue see e.g., Hagos et al., 2021) – is responsible

for this flaw, thus pointing to an irreducible

deficiency in this particular respect. Another

set of factors to have in mind when comparing

extreme dry spell length in observations and in

models relates to statistical considerations and

more specifically to the choice of the diagnostic

variable and of the statistical metrics. Firstly, the

range of variation of the dry spell length is not

so large, making the longest dry spell in a year

not a so good diagnostic variable. Assessing the

number of dry spells over a given critical threshold

might be statistically more significant as well as

more relevant in terms of impact on crop yields,

for instance. Secondly, using a GEV-based model

for representing the statistical distribution of

extreme values associated with a discrete variable

is questionable. It appears that a more specific

and in-depth study should be carried out on the

issue of the evolution of extreme dry spells in a

context of increasing GHG concentrations.

VI. Conclusion

The Sahel has been experiencing large rainfall

fluctuations since the middle of the 20th century,

with two dominant sequences : i) from 1950

to the end of the 1980s, a 20-year wet period

followed by a 20-year widespread and intense

drought ; ii) since the early 1990s, a partial

recovery of the annual rainfall associated with an
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overall intensification of the rainfall regime. While

rainfall intensification is an expected outcome

of global warming, other factors may have a

substantial influence, most notably the strong

internal variability of monsoon climates, heavily

influenced by SST pattern oscillations. An array

of fully-coupled and atmosphere-only state-of-

the-art climate model simulations are used here to

investigate whether they can help deciphering the

various factors at play. Analyzing four regional

rainfall indicators – the annual total rainfall, the

mean daily rainfall intensity, the mean number

of rainy days per year and the annual maximum

daily rainfall – leads to the following conclusions :

- The intensification of the last 30 years

is seen in both AOGCM and AMIP

simulations, with the AMIP signal being

closer to the observed one. This tends to

establish that this intensification is partly

driven by external forcing modifications

(corresponding to the component seen by

the AOGCMs) associated with the internal

variability of the West African Monsoon.

- Comparing the response of aerosols-

only and GHG-only AOGCM simulations

indicates that a notable part of the

intensification – averaged over the last 30

years – was mainly driven by a decreasing

atmospheric aerosols content starting at

the end of the 1970s, whether due to an

indirect effect on the monsoon dynamics

through their influence on SST patterns or

to a more direct/local effect.

- Looking at regional patterns allows to

further refine these conclusions. The

continuing increasing trend of the mean

daily rainfall in the East of the study

domain is seen in both aerosols-only and

GHG-only simulations, indicating they

both play a role ; by contrast, GHG-

only simulations fail to capture the more

complex signal observed in the West,

indicating a prominent role of the aerosols

there, probably through their influence

on SSTs. The same qualitative result

hold for the occurrences, with a GHG

signal capturing much better the observed

signal in the East than in the West. It

may thus be inferred that the increasing

GHG atmospheric content is a dominant

forcing of the observed intensification in

the Eastern Sahel.

- While the climate simulations used here

capture reasonably well the time-space

evolution of the rainfall occurrences over

the last 30 years, they do not reproduce

correctly the observed trend of longer

extreme dry spells. There is room for further

work on this issue, if only to refine the

metrics and statistical approaches to be

used for investigating this specific topic.

These results are found to be robust across

a range of CMIP6 models. This in turns

provides some confidence for using future

hydro-climatic trajectories derived from climate

simulations under various emissions scenarios

[O’Neill et al., 2016] as a far-from-perfect

but nevertheless meaningful basis for building

adaptation strategies to rainfall regime changes.
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Appendices

Appendix 1 : Calculation of standardized

indices

Annual total

The standardized index for annual totals (SI

ATOT) is computed as follows : the interannual

mean of annual totals is computed at each station

(ATOTj) and averaged across stations, yielding

ATOTS . The regional anomaly time series is

computed as follows :

ATOT (i) = ATOTS+
J
E [ATOTj(i)−ATOTj ]

(1)

where i stands for year and j stands for

station/grid point. Standardization is computed

with the mean and standard deviation of the

ATOT time series over the period 1979–2008.

All stations having at least 50 valid years over

the period 1950–2014 are used for the SI ATOT

computation.

Daily rainfall annual maxima

Calculation of standardized index for annual

maxima of daily rainfall (SI AMAX) is based

on a regional GEV (RGEV) model wherein the

location and scale parameters vary linearly with

latitude (Eq.2) to account for the well marked

south-north gradient in this two parameters (after

Panthou et al., 2012). The model is inferred with

a maximum likelihood estimation.
µ(lat) = µ0 + µ1 × lat
σ(lat) = σ0 + σ1 × lat
ξ

(2)

The RGEV model used for observations

includes a linear dependence to longitude for µ

and σ :


µ(lat, lon) = µ0 + µ1 × lat+ µ2 × lon
σ(lat, lon) = σ0 + σ1 × lat+ σ2 × lon
ξ

(3)

From the RGEV model CDF at station/grid

point j, Fj , the frequency of the annual maxima

of daily rainfall zi,j is computed, for each year i :

p(i, j) = Fj(zi,j) (4)

By construction, the p(i, j) are uniformly

distributed. For each year the mean and standard

deviation across stations of the p values is

computed. The SI AMAX is obtained by

standardizing these time series with respect to

their mean and standard deviation over the period

1979–2008. All stations having at least 24 years

over the 1979–2008 period are used for fitting of

the RGEV model.

The return level iT , with return period T , is

the daily rainfall amount that has a 1/T chance

to occur each year over the period used to fit the

model. It can be computed as follows

iT = µ+
σ

ξ

{
[− log(1− 1

T
)]−ξ − 1

}
(5)

Wet days intensity and occurrence

The methodology used to obtained the regional

mean daily rainfall intensity and number of wet

days, described in the Supplementary Material of

Panthou et al. [2018], goes as follows (we denote

X the variable to compute) :

- At each location j (station/grid point)

having Yj years available, the interannual

mean is computed :

Xj =
1

Yj

Yj∑
i

Xi (6)

- The regional mean of the point-wise

interannual means is computed : XS =
j

E

[Xj ],

- The regional mean time series is obtained

as follows :

X(i) = XS+
j

E [Xj(i)−Xj ] (7)
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The index is then standardized using the

mean (X) and standard deviation (σX) over the

reference period :

X =
X −X
σX

(8)

Appendix 2 : Regional non-stationary GEV

(RNSGEV) model

The RGEV model parameters (equation 2) are

expressed as a linear function of time to account

for systematic changes in rainfall extremes over

a given period. The RNSGEV model parameters

read :


µ(lat, lon, t) =(µ0 + µ1 × lat+ µ2 × lon)

× (1 + α3 × t)
σ(lat, lon, t) =(σ0 + σ1 × lat+ σ2 × lon)

× (1 + α3 × t)
(9)

Similarly to equation 5, the space- and time-

dependent return level iT (lat, lon, t) with return

period T is the daily rainfall amount that has

a 1/T chance to occur at year t and location

(lat, lon). It can be computed as follows :

iT (lat, lon, t) = µ(lat, lon, t)

+
σ(lat, lon, t)

ξ

{
[− log(1− 1

T
)]−ξ − 1

}
(10)

where µ(lat, lon, t), σ(lat, lon, t) and ξ are the

RNSGEV model parameters.

The model inference uncertainty is estimated

with the semi-parametric bootstrap resampling

technique described in Chagnaud et al. [2021].

The 50% confidence intervals of the T -yr return

level trends are quantified as the 25th-75th

percentile range across 200 sets of bootstrapped

trends.
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2. Analyses complémentaires

2.1. Empreinte des différents forçages sur le cycle saisonnier

L’étude des modifications du cycle saisonnier fournie des informations sur les mécanismes à l’œuvre

dans les évolutions du régime pluviométrique. Les figures IX.12 et IX.13 montrent l’évolution sur la

période 1950–2014 de l’intensité et de l’occurrence journalières moyennes, respectivement, pour les

mois de juin, juillet, août et septembre, et pour les simulations ALL, NAT, AER et GHG. La figure

IX.12 montre qu’aucun forçage ne permet de reproduire l’augmentation de l’intensité sur le mois de

juin. L’amélioration substantielle dans les simulations AMIP (sauf pour le modèle MIROC6, courbe

verte) semble indiquer que cette augmentation est, au moins en partie, due à la variabilité interne

via les températures de surface de la mer. Le fait que la pluviométrie en juin sur le Sahel soit

intimement liée au phénomène de “saut de mousson”, marquant le passage du régime océanique au

régime continental [Lebel et al., 2003] et lui-même lié aux SSTs (voir par exemple Ramel et al.,

2006) est une piste d’explication ; il est effectivement possible que les GCMs ne simulent pas ce saut de

mousson, du fait d’un biais dans la représentation de la langue d’eau froide de l’Atlantique équatorial

Est (à ce sujet, voir par exemple Richter & Xie, 2008). Les augmentations en juillet et août, et

dans une moindre mesure en septembre, sont quant à elles bien reproduites dans la simulation ALL,

avec un contribution des forçages aérosols et GES. La variabilité interne semble expliquer une partie

de l’augmentation sur septembre. Il est intéressant de noter le pic en fin de période sur l’intensité des

jours pluvieux du mois d’août, déjà identifié à la Section 2.2 du chapitre précédent.
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Figure IX.12 – Indice standardisé de l’intensité journalière moyenne dans les simulations AOGCM historiques
ALL (orange), NAT (vert), AER (violet) et GHG (rouge) et les simulations AMIP (colonne de
droite, voir légende pour le détail des couleurs) pour les mois de juin, juillet, août et septembre.
La courbe noire représente les observations et l’enveloppe grise associée l’incertitude due au
réseau de pluviomètres.

Concernant l’occurrence, la figure IX.13 suggère que le signal – une augmentation peu marquée

en juin puis du même ordre sur juillet, août et septembre – est essentiellement anthropique et, plus

précisément, dû aux aérosols. Ces derniers expliquent en effet à eux seuls l’augmentation observée,

allant jusqu’à compenser la légère réduction induite par les GES, plus marquée sur le mois de juillet.

Le plateau (voire une légère décroissance) du mois de juillet sur les dernières années, identifié sur la

figure VIII.9, est bien présent.
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Figure IX.13 – Idem que la figure IX.12 pour l’occurrence journalière moyenne.

Ces éléments sont synthétisés avec la figure IX.14 qui montre, pour chaque mois et chaque

simulation, la différence relative (en %) de l’intensité (figure IX.14a) et de l’occurrence (figure IX.14b)

journalière moyenne entre 1950–1979 et 1985–2014. Les éléments identifiés sur les figures IX.12 et

IX.13 apparaissent clairement avec notamment :

- Une contribution des aérosols à l’augmentation de l’intensité et de l’occurrence sur les quatre

mois du cœur de la saison des pluies.

- Un effet des GES sur l’intensité particulièrement marqué sur août et septembre.

- Une réduction de l’occurrence par les GES sur juin, juillet et août.
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Figure IX.14 – Différence relative (%) de l’intensité et du nombre de jours pluvieux moyens entre 1950–1979
et 1985–2014 pour les simulations historiques ALL, NAT, AER et GHG (cf. légende pour
les couleurs). Pour chaque simulation, l’anomalie est calculée comme la médiane parmi les
différences des 8 modèles, avec pour chaque modèle, la médiane parmi les différences des deux
membres. L’anomalie est calculée indépendamment pour chaque expérience.

Les effets de ces deux forçages sur les précipitations impliquent différents mécanismes. L’effet des

GES sur les précipitations tropicales est résumé par les effets de “upped ante” (“mise rehaussée”, voir

Chou & Neelin, 2004) et de “barrière convective” [Seth et al., 2011], traduisant tous les deux le fait

que la demande en humidité pour produire des précipitations est plus élevée dans une atmosphère

plus chaude. Il semble que ces deux mécanismes soient effectifs sur le Sahel (sur la période récente),

mais “masqués” par les aérosols et la variabilité interne dans des proportions qui restent difficile

à déterminer (à ce sujet, il faut noter que les indices I et N étant standardisés indépendamment

pour chaque mois et chaque simulation, il n’y a pas d’additivité entre mois ni entre simulations ; par

exemple, INAT + IAER + IGHG 6= IALL et Ijuin + Ijuillet + Iaoût + Iseptembre 6= Ijjas). Les mécanismes

impliquant les aérosols sont complexes et il est là aussi difficile de démêler la responsabilité de chacun

avec les données disponibles et les analyses qualitatives effectuées. Néanmoins, on peut conjecturer

que les effets radiatifs (direct et indirect) sur les gradients de SST, contrôlant la position de la ZCIT,

et l’impact microphysique de la taille et du nombre de gouttelettes sur les précipitations vont dans

le même sens : une diminution de la concentration atmosphérique en aérosols (sulfates) favorisent les

précipitations.

2.2. Effet des forçages sur la variabilité interne

L’étude du chapitre précédent a montré que la capacité des modèles à reproduire l’intensification

en cours sur le Sahel n’est pas liée à leur climat “de base”, mesurée par la moyenne et la variabilité

décennale de l’intensité moyenne des jours pluvieux sur le Sahel. Une question subsidiaire est la

façon dont peut être modifiée la variabilité pluviométrique sous l’effet des forçages externes de la

période historique. Il est en effet attendu que la variabilité interne du climat soit modifiée par les

émissions de GES : Boer [2009] note une diminution de la variabilité pour la température globale

(voir aussi Brown et al., 2017) et, à l’inverse, une augmentation de la variabilité de la précipitation

moyenne annuelle. Pendergrass et al. [2017] rapportent une augmentation globale de la variabilité
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des précipitations de l’échelle journalière à décennale. Pour l’Afrique de l’Ouest, Akinsanola et al.

[2020] révèlent une augmentation de la variabilité journalière à décennale de la pluviométrie dans un

climat qui se réchauffe.

Afin de donner un éclairage sur cet aspect de la réponse du régime des pluies aux forçages externes,

cette section évalue dans quelle mesure la variabilité interne du cumul annuel, de l’intensité et de

l’occurrence journalières moyennes, à l’échelle du Sahel, a été affectée par les forçages externes au

cours de la période 1950–2014. Pour cela, le signal forcé, calculé comme la moyenne parmi tous les

membres de tous les modèles afin d’avoir une estimation la plus robuste possible, est retranché au

signal de chaque réalisation i de chaque modèle j, pour donner les résidus ε :

εi,j(t) = Xi,j(t)−X(t) (IX.11)

où X(t) est le signal forcé de l’indicateur pluviométrique considéré, X =
1

N

∑
Xi,j(t) avec N

le nombre total de réalisations. L’écart-type des valeurs interannuelles des résidus donne ainsi une

estimation de la variabilité interannuelle pour la période 1950–2014 (en présence de forçages). L’écart-

type est calculé sur un seul vecteur regroupant les valeurs de tous les membres d’un modèle donné.

La variabilité en l’absence de forçage est calculée comme l’écart-type des valeurs interannuelles de la

simulation de contrôle, sur un vecteur de même taille (selon la disponibilité des données, le nombre de

membres ou la longueur de la simulation de contrôle est le facteur limitant). La variabilité décennale

est l’écart-type des valeurs de résidus/de contrôle lissées avec une moyenne glissante de 11 ans. Pour

chaque modèle, toutes les valeurs (variabilités interannuelle et décennale, des simulations historiques

et de contrôle) sont normalisées par la moyenne parmi les membres (du cumul annuel, de l’intensité

journalière moyenne ou de l’occurrence journalière moyenne), donnant une variabilité interne relative

(en %). Les résultats sont illustrés par la figure IX.15 pour les modèles utilisés dans le Chapitre IX.

La variabilité interne relative des observations est estimée en utilisant la même valeur de signal forcé

(X) et en calculant les résidus de la même façon que pour les modèles.
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Figure IX.15 – Comparaison de la variabilité interne relative (%) interannuelle (a, c, e) et décennale (b,
d, f) du cumul annuel (a, b), de l’intensité journalière moyenne (c, d) et de l’occurrence
moyenne des jours pluvieux (e, f) à l’échelle régionale pour la période 1950–2014, entre les
simulations historiques avec tous les forçages (ALL, en ordonnées) et de contrôle (piControl,
en abscisses). Les nombres entre parenthèses indiquent, pour chaque modèle, le nombre de
membres/le nombre de périodes de 65 ans issues de la simulation de contrôle utilisés.

La figure IX.15a montre que la variabilité interannuelle du cumul est sur-estimée par tous les

modèles à l’exception de HadGEM3-GC31-LL et UKESM1-0-LL, qui sous-estiment la variabilité des
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cumuls en simulations de contrôle et historiques, et MIROC6 en simulation de contrôle uniquement.

Pour la variabilité interannuelle de l’intensité journalière, seul MPI-ESM1-2-LR sous-estime la vari-

abilité interannuelle dans la simulation de contrôle. Enfin pour l’occurrence, les modèles MRI, MPI

et CNRM sur-estiment la variabilité interannuelle dans les deux types de simulations et NorESM2-

LM dans la simulation historique uniquement. Le tableau est différent pour la variabilité décennale

qui, pour les cumuls, est largement sous-estimée par tous les modèles, un constat déjà effectué par

Roehrig et al. [2013] et plus récemment par Herman et al. [2020] avec les modèles CMIP5. La

figure IX.15f montre que cette sous-estimation est essentiellement due à la variabilité décennale de

l’occurrence des jours pluvieux. Enfin, la figure IX.15 montre que c’est principalement la variabi-

lité interne de l’intensité des jours pluvieux qui augmente sous l’effet des forçages, ce qui génère

l’augmentation pour les cumuls annuels, plus marquée pour la variabilité décennale.

Comme souligné par Dai & Bloecker [2019], quantifier les changements de variabilité interne du

climat sous l’effet de forçages peut avoir un intérêt dans le cadre d’études de détection–attribution,

lorsque la simulation de contrôle est utilisée comme mesure de la variabilité interne. C’est également

le cas pour l’évaluation du temps d’émergence, une métrique particulièrement sensible à la définition

du bruit dû à la variabilité interne du climat (cf. la Section 2 ci-dessous).
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2. Analyses complémentaires

Synthèse

La représentation, par 8 modèles CMIP6, des évolutions du régime des pluies sahélien observées

au cours de la période 1950–2014 a été analysée. Il a été montré que les modèles de climat couplés

océan-atmosphère reproduisent, à l’échelle du Sahel, l’augmentation récente de la pluviométrie

annuelle, des extrêmes de pluie, ainsi que de l’intensité et de l’occurrence moyennes des jours

pluvieux. L’augmentation de la durée des séquences sèches extrêmes n’est quant à elle pas reproduite.

Les simulations forcées par les SST observées montrent que le ou les mécanismes qui relient les

températures océaniques à la pluviométrie au Sahel sont convenablement reproduits, et confirment

l’origine essentiellement interne de la grande sécheresse des années 70–80.

A partir de ces premiers résultats, l’utilisation de simulations à forçage unique a permis de

montrer le rôle prépondérant des aérosols sur l’évolution des différents indicateurs pluviométriques

considérés. Il est aussi apparu que le forçage par les GES a favorisé une augmentation de l’intensité

des jours pluvieux sur l’Est du Sahel et une réduction de leur fréquence sur l’Ouest, cette dernière

ayant vraisemblablement été compensée par un mode de variabilité interne de l’océan. L’influence des

GES sur les tendances des pluies extrêmes fait l’objet d’un moindre consensus parmi les modèles. Cet

aspect peut provenir d’un signal trop faible et/ou de sensibilités différentes liées à la représentation

dans les modèles de climat de processus clés tels que la convection profonde.

S’il confirme certaines défaillances des modèles, comme des difficultés à représenter les

variabilités intrasaisonnière et décennales des précipitations, ce chapitre met en lumière des éléments

encourageants : les évolutions des indicateurs pluviométrique moyens (cumuls, intensité, occurrence)

et extrêmes humides sont bien reproduites. De plus, leur comportement spatial et saisonnal en

réponse aux différents agents de forçage fait l’objet d’un bon accord entre modèles. Ces résultats

incitent donc à documenter les évolutions futures possibles, objet du dernier chapitre de ce

manuscrit.
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X
Exploration du climat du futur

Le Chapitre IX a montré les modifications du régime des pluies (cumuls, extrêmes, saisonnalité,

variabilité) induites par les aérosols et les GES au cours de la période récente (1950–2014). Il est

attendu qu’au cours du 21e siècle les GES aient une influence grandissante sur le climat global et

que, par conséquent, les modifications déjà à l’œuvre en réponse à ce forçage se poursuivent.

Ce chapitre considère d’abord les évolutions en réponse au seul forçage par le CO2 ; ce cadre

idéalisé permet d’identifier les changements de premier ordre dans un scénario où le CO2 devient

le forçage climatique dominant. Le cadre plus réaliste des trajectoires d’émissions est ensuite utilisé

afin de donner un aperçu des évolutions futures possibles, pour différents indicateurs régionaux de

précipitation. Le temps d’émergence de signaux pluviométriques est finalement exploré.

1. Vision d’ensemble

Le climat va continuer de se modifier au cours du 21e siècle sous l’effet des différents forçages

anthropiques (gaz à effet de serre, aérosols, usages des terres, etc), comme illustré par la figure X.1

avec les changements de température et de précipitation entre la période 1985–2014 et la fin du siècle

(2071–2100) dans un scénario d’émission intermédiaire (SSP245). Ces estimations de changements

sont une moyenne parmi huit modèles 1 et comportent des incertitudes dues à la représentation

imparfaite de certains processus climatiques par les modèles, à la trajectoire inconnues des émissions

futures et à la variabilité interne du climat.

1. ACCESS-ESM1-5, CESM2, CNRM-CM6-1, INM-CM5-0, IPSL-CM6A-LR, MIROC6, MPI-ESM1-2-LR et
UKESM1-0-LL. 1 membre par modèle.
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Figure X.1 – Différences de (a) température de l’air à la surface (K) et (b) précipitation totale annuelle
(%) entre 1985–2014 et 2071–2100 en scénario SSP245. Moyenne parmi 8 modèles CMIP6 (1
membre par modèle).

1.1. Réponse transitoire : effet attendu du CO2 seul

La simulation 1 %CO2 permet d’étudier la réponse transitoire du climat dans un cadre idéalisé où

seule la concentration en CO2 augmente, avec un taux de 1 % par an, à partir d’un état de contrôle

stabilisé à une concentration pré-industrielle (280 ppm). Cette expérience permet d’isoler l’effet de ce

forçage et de mesurer à quel point cette réponse fait consensus parmi les modèles. Ce dernier point

est crucial pour la confiance que l’on peut accorder aux simulations futures. La figure X.2 montre le

comportement spatial de la différence d’intensité et d’occurrence journalières moyennes entre les 20

premières années de la simulation et 4 périodes ultérieures : après 40, 70, 100 et 130 années (années

du centre de la période de 20 ans). Six modèles sont utilisés ici, avec un membre par modèle (cf.

tableau III.2).
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Figure X.2 – Différences de pluie journalière moyenne (gauche) et d’occurrence des jours pluvieux moyenne
(droite) entre la première période de 20 ans (p0) de la simulation 1 %CO2 (démarrant à t0) et
les périodes de 20 ans centrées sur les années t0 + 40 ans (a, b), t0 + 70 ans (c, d), t0 + 100 ans
(e, f) et t0 + 130 ans (g, h), correspondant respectivement à des facteurs d’augmentation de la
concentration en CO2 de 1.5, 2, 2.7 et 3.6. Six modèles CMIP6 sont utilisés avec un membre
pour chacun. Les pointillés indiquent les zones ou 4 des 6 modèles sont d’accord sur le signe de
la différence.

L’intensité montre une augmentation généralisée, se renforçant dans la partie Est du Sahel avec

l’augmentation du forçage. L’occurrence a un comportement diamétralement opposé, avec une baisse

généralisée, plus marquée dans la partie Ouest. Seule l’extrême Est semble connaitre une augmenta-

tion de l’occurrence.
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Les séries temporelles d’évolution de l’intensité et de l’occurrence confirment le meilleur consensus

pour cette dernière (figure X.3). La forte diminution de l’occurrence sur le Sahel Ouest semble être

un aspect très robuste puisqu’elle est associée à une faible dispersion des modèles (figure X.3c). Le

signal de l’intensité sur le Sahel Est est également très marqué mais avec une plus forte incertitude

(figure X.3b).

Cette différence d’accord peut s’expliquer par la nature des processus en jeu. Des aspects es-

sentiellement thermodynamiques (liés à la stabilité de l’atmosphère par exemple) peuvent expliquer

au premier ordre l’occurrence d’un événement précipitant : la plus forte demande énergétique d’une

atmosphère plus chaude à tendance à supprimer des événements “par le bas” (c’est-à-dire en premier

lieu les plus modérés, ceux pour lesquels l’humidité est disponible en quantités a priori plus faible,

voir Chou & Neelin, 2004). Pour l’intensité, il semble que des aspects dynamiques soient au moins

aussi importants que la thermodynamique. Il est notamment attendu un renforcement et/ou un

déplacement de la dépression thermique saharienne en réponse au réchauffement particulièrement

fort du Sahara. Cette plus grande efficacité de la DTS mènerait à un flux de mousson plus intense,

conduisant in fine à un apport supplémentaire d’humidité sur le Sahel Est. Ce mécanisme est suggéré

à la fois par les observations [Evan et al., 2015 ; Lavaysse et al., 2016] et par les modèles de climat

CMIP5 [Gaetani et al., 2017] et CMIP6 [Monerie et al., 2021]. Le fort couplage entre dynamique et

thermodynamique dans les régions tropicales et la diversité des processus en jeu peut ainsi expliquer

la plus forte dispersion des modèles pour l’évolution de l’intensité, dans la mesure où cela augmente

d’autant les chances que ces processus soient représentés différemment d’un modèle à l’autre.

Il faut noter que l’augmentation de l’incertitude (enveloppes sur la figure X.3) peut traduire une

augmentation de la variabilité, un désaccord plus important entre modèle, ou les deux. L’utilisation

d’un seul membre par modèle ne permet pas de faire la distinction entre ces deux sources d’incertitude.
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Figure X.3 – Indices standardisés d’intensité (a, b) et d’occurrence (c, d) journalières moyennes pour le Sahel
Ouest (a, c) et le Sahel Est (b, d) dans la simulation 1 %CO2. L’enveloppe grise représente la
dispersion (+/- un écart-type) parmi les 6 modèles (1 membre par modèle). L’axe horizontal
indique le nombre d’années après le début de la simulation. Une moyenne glissante sur fenêtre
de 11 ans est appliquée pour filtrer la variabilité interannuelle.

Les conséquences de ces évolutions pour les totaux et les maxima annuels de pluie journalière

sont illustrées sur la figure X.4. La forte diminution des occurrences sur le Sahel Ouest entraine une

baisse des cumuls annuels. Les maxima, davantage influencés par l’intensité moyenne des jours de

pluie (cf. Annexe A) qui augmente légèrement, demeurent relativement stables. Sur le Sahel Est,

la forte augmentation de l’intensité moyenne entraine une forte hausse des maxima et, dans une

mesure légèrement moindre, des cumuls, ces derniers étant davantage contraints par la légère baisse

des occurrences. Dans les deux régions, il y a donc une déconnexion entre cumuls annuels et maxima

journaliers – plus marquée sur le Sahel Ouest –, pour des raisons sous-jacentes différentes. La vision

régionale, qui lisse ces disparités spatiales, est donnée par la figure X.5.
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Figure X.4 – Indices standardisés de précipitation annuelle totale (ATOT) et de maxima annuels de pluie
journalière (AMAX) pour le Sahel Ouest (a) et le Sahel Est (b) dans la simulation 1 %CO2.
Les enveloppes représentent la dispersion (+/- un écart-type) entre les 6 modèles (1 membre
par modèle). L’axe horizontal indique le nombre d’années après le début de la simulation. Une
moyenne glissante sur fenêtre de 11 ans est appliquée pour filtrer la variabilité interannuelle.
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Figure X.5 – Idem que pour la Figure X.4 pour le Sahel.

Ces analyses, effectuées dans un cadre idéalisé, montrent que le régime des pluies dans son

intégralité est modifié sous l’effet du CO2, avec des impacts différents selon l’indicateur pluviométrique

et la région considérés. La différence de temps de réponse de ces également à indicateurs est à noter :

par exemple sur le Sahel Ouest, l’intensité ne commence à augmenter qu’après 70 ans (figure X.3a)

alors que la baisse de l’occurrence survient après 10 années de simulation environ (figure X.3c). Sur

le Sahel Est, ce dernier point est également vérifié (figure X.3d) mais l’intensité augmente dès les

premières années de la simulation (figure X.3b). Les raisons de telles différences restent pour l’instant

non élucidées.

1.2. Evolutions du régime des pluies en scénarios futurs

La section précédente a montré la forte sensibilité du régime des pluies sahélien au forçage par le

CO2, dont il est attendu qu’il devienne largement dominant au cours du 21e siècle. Dans cette section

sont analysées les évolutions du régime des pluies sahélien dans un cadre plus réaliste de trajectoires

d’émissions fournies par les scénarios SSP. Deux scénarios sont exploités : le scénario SSP245, dans
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1. Vision d’ensemble

lequel la concentration en CO2 continue d’augmenter au taux actuel jusqu’en 2050 puis augmente à

un taux plus faible par la suite (figure X.6a, qui montre des concentrations), et le scénario SSP585,

représentant un monde où les sociétés humaines restent grandement dépendantes des énergies fossiles

et où les émissions de CO2 triplent d’ici 2080. Bien que jugé hautement improbable par Hausfather

& Peters [2020], ce scénario est utilisé à titre de comparaison. À noter que Hausfather & Peters

[2020] considèrent le scénario SSP245 comme la fourchette basse de ce qui est probable. Les con-

centrations de sulfates suivent également des trajectoires différentes selon les scénarios, avec des

plateaux atteints plus ou moins rapidement (figure X.6b). Afin de garder la cohérence avec la section

précédente, les mêmes modèles sont utilisés.

(a) (b)

Figure X.6 – Concentrations atmosphériques en (a) CO2 et (b) SO2 pour différents scénarios d’émission
(Sources : Graven et al., 2020 et Lund et al., 2019)

1.2.1. Cumuls et maxima annuels à l’échelle du Sahel

La figure X.7 montre l’évolution des indices standardisés de pluie annuelle totale et de pluie

journalière maximale annuelle pour les scénarios SSP245 (a) et SSP585 (b). Après une première

phase de relative stabilité, les deux indices montrent une phase de transition démarrant en 1980.

Cette dernière se termine en 2020 pour le premier scénario et en 2030 pour le deuxième, dates

auxquelles un plateau est atteint. Ce signal est certainement la combinaison d’effets liés aux GES

d’une part (CO2 en tête) et aux aérosols d’autre part. La baisse des émissions de ces derniers se

stabilisant autour de 2030, leur influence sur la pluviométrie du Sahel s’estompe, au profit de l’effet

du CO2 qui, lui, continue d’augmenter (figure X.6). D’après la section précédente, la stabilisation des

cumuls après 2020/2030 montrée par la figure X.7 est donc potentiellement le fait d’une compensation

entre la baisse sur le Sahel Ouest (figures X.4a et F.1a) et la hausse sur le Sahel Est (figures X.4b

et F.1b). Concernant les maxima, la hausse sur le Sahel Est est associée à une stabilité sur le Sahel

Ouest, ce qui se traduit par une légère augmentation à l’échelle régionale, plus marquée en scénario

SSP585 (figure X.7b).
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Figure X.7 – Indices standardisés de précipitation annuelle totale (ATOT) et de maxima annuel de pluie
journalière (AMAX) pour le Sahel en scénario SSP245 (a) et SSP585 (b). La période de référence
pour les deux indices (standardisation et ajustement du modèle GEV régional pour AMAX)
est 1979–2008.

Il est vraisemblable qu’une grande partie de l’incertitude sur ces projections (enveloppes sur la

figure X.7) soit due aux différences de sensibilités des modèles, bien qu’une augmentation de la variabi-

lité interne soit également impliquée (cf. Section 2.2 ci-dessus). Les interprétations de ces analyses

ne sont par conséquent valables qu’en moyenne multi-modèles. Néanmoins, sans connaissance à priori

de la supériorité d’un ou plusieurs modèles par rapport aux autres 1, il est raisonnable d’accorder un

même poids à chaque modèle (approche “one model one vote”).

1.2.2. Cycle saisonnier régional

La Section 2.1 du chapitre précédent a montré l’impact du forçage GES sur le cycle saisonnier.

Le changement de cycle saisonnier régional moyen entre 1985–2014 et 2071–2100 pour les scénarios

SSP245 et SSP585 est illustré par les figures X.8a et X.8b. Dans les deux cas le début de saison est

marqué par une diminution de la pluie jusqu’à début juillet en SSP245 et mi-juillet en SSP585. Les

anomalies positives de août à octobre font plus que compenser l’assèchement du début de saison et

expliquent l’augmentation des cumuls annuels montrée à la figure X.7.

1. Dans leurs capacités à représenter le régime des pluies sahélien.
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Figure X.8 – Cycle saisonnier régional moyen pour 1965–1994 (hist., bleu) et 2071–2100 (fut., rouge) et
différence entre périodes future et historique (fut-hist, axe de droite) en scénario SSP245 (a)
et SSP585 (b). Moyenne multi-modèle (1 membre par modèle), les enveloppes représentent la
dispersion entre modèles (+/- un écart-type). La pluie est moyennée sur fenêtres glissantes de
10 jours.

Le démarrage plus tardif du cycle saisonnier et la compensation en fin de saison des pluies sont

cohérents avec le constat dressé par Seth et al. [2013] à l’échelle des tropiques. Une telle évolution

pourrait avoir des conséquences pour le secteur agricole notamment, avec un démarrage plus tardif de

la saison des pluies et des événements de pluie plus intenses en deuxième partie, pouvant détruire les

cultures et lessiver les nutriments du sol. La variabilité intra-saisonnière, qui n’est pas représentée ici,

est également un élément crucial pour les rendements agricoles : les “faux départs”, épisodes pluvieux

suivis d’une période de sécheresse, présentent un risque majeur pour les récoltes (voir par exemple

Salack, 2012 ; Porkka et al., 2021). Cet aspect là semble difficile à analyser avec les sorties brutes

des modèles CMIP6 compte tenu de leurs difficultés à reproduire l’évolution de la durée des séquences

sèches, notamment les plus longues (cf. Chapitre IX, Section III.3).

Le changement du cycle saisonnier est néanmoins décomposé en un changement de l’intensité et

de l’occurrence afin d’analyser plus finement ces modifications de la pluviométrie à l’échelle intra-

saisonnière. Les seuils de jours pluvieux définis au Chapitre IX pour différencier jours secs et

jours pluvieux dans les modèles sont utilisés. L’intensité moyenne des jours pluvieux augmente sur

toute la saison des pluies à l’exception du mois de mai (figure X.9). L’occurrence subit une baisse

juqu’à la mi-août (fin-août) en scénario SSP245 (SSP585) (figure X.10). L’augmentation de l’intensité,

particulièrement marquée à partir du mois de juillet dans les deux scénarios, est plus forte que la

baisse de l’occurrence et explique l’augmentation de la pluviométrie sur la deuxième partie de la

saison (figure X.8). Ces résultats sont globalement cohérents avec la figure IX.14 malgré la différence

dans l’augmentation du forçage entre 1950–1979 et 1985–2014 d’une part et 1965–1994 et 2071-2100

d’autre part.

241



Chapitre X. Exploration du climat du futur

05 06 07 08 09 10 11
month

5

10

15

20

25

m
m

 d
1

1965-1994
2071-2100
fut-hist

2

0

2

4

6

8

10

12

m
m

 d
1

(a)

05 06 07 08 09 10 11
month

5

10

15

20

25

m
m

 d
1

2

0

2

4

6

8

10

12

m
m

 d
1

(b)

Figure X.9 – Idem que la figure X.8 pour l’intensité journalière moyenne (en mm d−1).
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Figure X.10 – Idem que la figure X.8 pour l’occurrence moyenne des jours pluvieux (en nombre de jours
pluvieux moyen par jour, N d−1).

1.2.3. Zoom sur les pluies extrêmes

Cette section donne un aperçu plus complet des projections d’extrêmes de pluie journalière au

cours du 21e siècle. Un modèle GEV régional est ajusté sur des séries glissantes de maxima annuels

de 30 ans : une période de 30 ans permet un ajustement robuste et une résolution temporelle suffisante

pour caractériser une évolution multi-décennale. Un ajustement est réalisé pour un membre de chacun

des modèles utilisés dans cette partie, et le signal moyen parmi les modèles est représenté, donnant

une première approximation du signal forcé. La figure X.11 montre le changement relatif, par rapport

à la période de référence 1985–2014, des niveaux de retour 2, 10 et 50 ans issus du modèle GEV.

Après une première période de relative stabilité, les extrêmes subissent une augmentation linéaire à

partir des années 1980, très similaire en SSP245 et SSP585 jusqu’en 2025, puis plus forte en SSP585

par la suite. Ce comportement est cohérent avec celui montré par la figure X.7. Néanmoins, un aspect

non représenté par l’indice standardisé utilisé pour la figure X.7 est l’évolution distincte des niveaux

de retour de différentes raretés : en SSP245, le changement relatif du niveau de retour 2 ans est

légèrement supérieur à ceux des niveaux de retour 10 et 50 ans. La même chose se produit en SSP585
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2. Temps d’émergence

jusqu’en 2050, date à partir de laquelle les événements les plus rares (10 ans et 50 ans) augmentent

plus fortement.

1925 1950 1975 2000 2025 2050 2075
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20
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ssp585

Figure X.11 – Changement relatif (%) de niveaux de retour issus de distributions GEV régionales glissantes
sur fenêtres de 30 ans, par rapport à la valeur de 1985–2014. Les niveaux de retour 2, 10 et
50 ans sont illustrés pour les scénarios SSP245 (cyan) et SSP585 (violet), en moyenne parmi
les modèles avec un membre par modèle.

Cette vision d’ensemble reste soumise à une large dispersion entre modèles (voir Annexe F,

Section 1.2), mais constitue néanmoins une incitation pour étudier plus en détails l’évolution de

ces événements rares mais à haut potentiel d’impact.

2. Temps d’émergence

La Section 1.2 ci-dessus a permis d’entrevoir les évolutions futures de certains aspects du régime

des pluies sahélien dans un contexte de perturbations anthropiques du climat qui se poursuivent tout

au long du siècle. S’ils sont un apport important pour la compréhension du fonctionnement du système

climatique et en particulier de sa réponse à de potentielles perturbations d’origine anthropique, ces

éléments ne sont que d’un intérêt pratique limité pour les acteurs pour qui il devient urgent d’anticiper

les conséquences de ces évolutions. Dans une tentative d’apporter des éléments qui relèvent à la fois

de la compréhension du climat et de considérations opérationnelles, la notion de temps d’émergence

est étudiée dans cette section pour les cumuls de pluie estivale (juillet-août-septembre) et les maxima

annuels de pluie journalière, en suivant la méthode présentée dans la Section 3.4 du Chapitre VI.

2.1. Périodes et régions d’étude

La période 1980–2050 est considérée pour deux raisons : i) l’évolution est bien approximée par un

signal linéaire pour les deux scénarios et les deux indicateurs pluviométriques considérés (cf. figure

X.7), et ii) l’incertitude augmente fortement par la suite, réduisant d’autant la robustesse de l’analyse.

Du point de vue des applications auxquelles pourrait contribuer cette analyse, l’horizon temporel de

moitié de siècle semble pertinent (voir par exemple, Miller et al., 2022). L’année de référence est

2000 car elle peut être considérée comme représentative du climat de la période récente.
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La Section 1.1 a montré la réponse contrastée des précipitations entre le Sahel Ouest et le Sahel

Est. Afin de rendre compte de ce contraste, l’analyse du temps d’émergence est effectuée au niveau

des villes de Bamako (12.4 ◦N, 7.6 ◦W) et de Niamey (13.3 ◦N, 2.1◦E), d’abord à l’échelle de la

maille. Puis, afin d’évaluer l’influence de l’échelle spatiale sur l’estimation du temps d’émergence, les

séries temporelles des points de grille situés dans des zones de différentes tailles (5 ◦× 5 ◦, 5 ◦× 10 ◦,

5 ◦ × 15 ◦, 10 ◦ × 15◦), centrées sur les deux mailles (Bamako et Niamey) sont agrégées. Afin de

tenir compte du gradient latitudinal de cumuls et de maxima annuels, l’agrégation s’effectue selon la

méthode décrite à la équation VI.

2.2. Données

Sont utilisés dans cette partie quatre modèles du CMIP6 pour lesquels plusieurs réalisations

sont disponibles pour les scénarios SSP245 et SSP585 (cf tableau III.2) : ACCESS-ESM1-5, IPSL-

CM6A-LR, MPI-ESM1-2-LR et UKESM1-0-LL. Cinq membres sont utilisés pour chacun des modèles.

L’utilisation de plusieurs membres par modèle permet une meilleure identification du signal forcé,

un nombre de membre commun permettant de ne pas favoriser des modèles avec plus de membres

disponibles.

2.3. Résultats

2.3.1. Pluies annuelles totales

2.3.1.a. A l’échelle ponctuelle

La figure X.12 montre le temps d’émergence obtenu pour le cumul annuel de pluie pour les mailles

contenant la ville de Bamako (gauche) et de Niamey (droite). Pour chaque modèle sont illustrées les

séries temporelles de cumuls annuels de chacun des cinq membres et leur tendance associée (traits

fins). La tendance forcée, moyenne parmi les tendances, est illustrée en trait épais. La variabilité

interne pour l’année de référence est indiquée par l’enveloppe verte. Pour Bamako, le TOE n’est pas

dans la période étudiée sauf pour MPI-ESM1-2-LR (2046) tandis que pour Niamey, le TOE est situé

entre 2024 (UKESM1-0-LL) et 2050 (MPI-ESM1-2-LR). Le comportement du modèle MPI illustré ici

est cohérent avec l’absence de dipôle spatial dans ce modèle, montré par la figure VI.3, et ce malgré

des valeurs climatologiques très différentes entre ces deux points (520 mm an−1 à Bamako et 125 mm

an−1 à Niamey).
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Figure X.12 – Séries temporelles et tendances des cumuls annuels pour les mailles contenant les villes de
Bamako (gauche) et Niamey (droite), pour chaque membres (traits colorés fins) et chaque
modèle. La tendance forcée est en trait noir épais. La ligne horizontale et l’enveloppe verte
représente la valeur moyenne et la variabilité interannuelle moyenne de l’année de référence,
respectivement. L’année d’émergence est indiquée par la droite verticale en pointillés et notée
en haut à gauche, le signe entre parenthèses indiquant s’il s’agit d’une hausse (+) ou d’une
baisse (-).

La figure X.13 illustre pour chaque modèle la distribution spatiale du TOE. Le dipôle zonal apparait

clairement, avec des TOE > 2050 sur l’Ouest du Sahel, ce qui est cohérent avec l’évolution des cumuls
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annuels sur cette région (figure F.1). Le modèle linéaire génère des tendances faibles et par conséquent

des TOE grands, qui n’ont pas de sens au vu de la période considérée pour l’ajustement de ce modèle.

La Section 2 de l’annexe F montre, en scénario SSP585, une avancée du TOE de 5 à 10 ans sur le

Sahel Est et un renforcement du contraste Sahel Ouest–Sahel Est.

10°W 0°

10°N

ACCESS-ESM1-5

(a)

10°W 0°

10°N

IPSL-CM6A-LR

(b)

10°W 0°

10°N

MPI-ESM1-2-LR

(c)

10°W 0°

10°N

UKESM1-0-LL

(d)

2000 2006 2012 2018 2024 2030 2036 2042 2048
TOE

Figure X.13 – Temps d’émergence du cumuls annuels pour les 4 modèles. Les valeurs supérieures à 2050
apparaissent en blanc. Les mailles où l’estimation de la tendance échoue sont grisées.

2.3.1.b. A l’échelle agrégée

La figure X.14 montre les temps d’émergence obtenus à partir des séries agrégées pour la région de

5◦×5◦ centrée sur la maille contenant la ville de Niamey, pour laquelle les TOE obtenus ponctuellement

sont dans la période de validité du modèle linéaire (contrairement à la maille de Bamako). Par rapport

à l’approche ponctuelle, les TOE passent d’un intervalle [2024–2050] à [2017–2041], ce qui peut montre

la meilleure capacité à détecter un signal en agrégeant des données sur une région climatologiquement

homogène. Cette analyse montre que les cumuls annuels de précipitation sur le Sahel Est sont déjà ou

pourraient devenir dans la prochaine décennie significativement différents du niveau de l’année 2000.

Si à première vue un tel constat – la région devient plus humide – peut parâıtre positif, il convient

de regarder d’autres indicateurs pluviométriques car, comme souligné par l’étude de Porkka et al.

[2021], “plus humide ne signifie pas forcément meilleur”.
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Figure X.14 – Idem que la figure X.12 pour les séries de cumuls annuels agrégées sur la région de 5◦ × 5◦

centrée sur la maille de Niamey.

2.3.2. Pluies extrêmes : moyenne

2.3.2.a. A l’échelle ponctuelle

La figure X.15 montre le temps d’émergence de la moyenne de la GEV ponctuelle pour chaque

modèle, pour les mailles contenant Bamako (gauche) et Niamey (droite). Si l’on exclue le modèle

UKESM1-0-LL, qui ne simule pas de signal sur les extrêmes de pluie sur ces deux mailles, les TOE

sont compris entre 2029 et 2052 pour Bamako et entre 2031 et 2041 pour Niamey. Ces chiffres

confirment que le dipôle Est/Ouest, aspect robuste pour les cumuls annuels, est moins marqué pour

les extrêmes (figures X.16 et F.9). En scénario SSP585, le TOE est globalement avancé (cf. Section 2

de l’annexe F).
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Figure X.15 – Idem que la figure X.12 pour la moyenne de la GEV.
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Figure X.16 – Idem que la figure X.13 pour la moyenne de la GEV.

2.3.2.b. A l’échelle agrégée

De même que pour les cumuls annuels, l’analyse est répétée en considérant une série temporelle

de maxima annuels pour une boite 5◦ × 5◦ centrée sur Bamako et Niamey. La figure X.17 montre un

TOE avancé de 5 à 10 ans environ, selon le modèle, voir davantage pour le modèle UKESM1-0-LL

qui estime des TOE largement supérieurs à 2050 à l’échelle ponctuelle.
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Figure X.17 – Idem que la figure X.14 pour la moyenne de la GEV.

2.3.3. Résumé

La figure X.18 récapitule les temps d’émergence moyens parmi les modèles du cumul estival et de

la moyenne de la GEV pour les scénarios SSP245 et SSP585 et pour différentes échelles spatiales.

Le temps d’émergence moyen est obtenus à partir des valeurs de signal (αk) de chaque modèle k,

données par les équations VI.1 pour les cumuls et VI.6 pour la moyenne de la GEV. Le bruit moyen
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parmi les membres du modèle k, σk, est donné par l’équation VI.3. Le signal et le bruit moyen

parmi les modèles sont donnés, respectivement, par :

α =
1

N

N∑
k

αk
Xref

Xref
k

(X.1)

et

σ =
1

N

N∑
k

σk
Xref

Xref
k

(X.2)

où Xref
k est la valeur moyenne de l’année de référence pour le modèle k (du cumul ou de la moyenne

de la GEV) et Xref la moyenne parmi les modèles de ces valeurs.

Soit tnorm =
tref − y0
y1 − y0

l’année de référence normalisée par rapport aux dates de début et de fin de

la période de validité du modèle linéaire (y0 = 1980 et y1 = 2050). Le TOE normalisé est égal à :

TOEnorm = tnorm + f × |σ
α
| (X.3)

Le TOE est finalement obtenu comme : TOE = y0 + TOEnorm × (y1 − y0).
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Figure X.18 – Temps d’émergence moyens parmi les modèles pour les cumuls (a, b) et la moyenne de la
GEV (c, d), pour les scénarios SSP245 (vert) et SSP585 (violet). Les échelles spatiales (en
abscisses) vont du ponctuel à 10 ◦ × 15 ◦, les boites étant centrées sur Bamako (12.4 ◦N – 7.6
◦W, gauche) et Niamey (13.3 ◦N – 2.1 ◦E, droite).

2.3.4. Pluies extrêmes : niveaux de retour

Pour terminer, la méthode décrite à la Section 3.4.3 est appliquée aux modèles ACCESS-ESM1-

5 et MPI-ESM1-2-LR pour lesquels 10 membres sont disponibles pour le scénario SSP245. La figure

X.19 montre les temps d’émergence du niveau de retour 10 ans obtenus avec ces deux modèles sur les

mailles contenant Bamako et Niamey. Il apparait d’abord que l’émergence a lieu avant 2050 sur les

deux mailles et avec les deux modèles, qui s’accordent pour situer une émergence dans la première

moitié des années 2020 sur Niamey. Sur Bamako le constat est plus dispersé, avec une émergence du

signal en 2044 pour ACCESS-ESM1-5 et en 2016 pour MPI-ESM1-2-LR. L’absence de dipôle dans

ce deuxième modèle explique cette émergence précoce.

252



2. Temps d’émergence
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Figure X.19 – Temps d’émergence du niveau de retour 10 ans sur les mailles contenant les villes de Bamako
(gauche) et de Niamey (droite) obtenus avec 10 membres des modèles ACCESS-ESM1-5 (a,
b) et MPI-ESM1-2-LR (c, d). La courbe en trait épais rouge représente le niveau de retour
empirique parmi les 10 membres (pour chaque année), la droite en rouge représente le niveau
de retour forcé issu du modèle GEV non-stationnaire. La droite en noir est le niveau de retour
de l’année de référence et l’enveloppe grise représente la variabilité interne de ce niveau de
retour.

Le comportement spatial du TOE est illustré par la figure X.20, qui confirme le point évoqué

précédemment. Dans le modèle ACCESS-ESM1-5 le dipôle est bien marqué avec des émergences

dans les décennies 2020/2030 sur le Sahel Est et après 2030 sur le Sahel Ouest, où l’ajustement du

modèle GEV non-stationnaire échoue sur plusieurs mailles (cellules grisées), entravant l’analyse sur

cette région.
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Figure X.20 – Idem que la figure X.16 pour le niveau de retour 10 ans.

L’autre distinction de comportement entre ces deux modèles concerne l’évolution de niveaux de

retour différents, comme illustré avec le niveau de retour 2 ans par les figures F.10 et F.11 : tandis
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que l’émergence est retardée avec ACCESS-ESM1-5, passant par exemple de 2022 à 2031 sur Niamey,

elle est avancée de 2025 à 2020 avec MPI-ESM1-2-LR. Les signaux et bruits de ces deux modèles

évoluent comme suit :

- ACCESS-ESM1-5 : le signal passe de 9.6 % décennie−1 pour le niveau de retour 2 ans à 9.1 %

décennie−1 pour le niveau de retour 10 ans et le bruit de 30 à 21 % 1.

- MPI-ESM1-2-LR : le signal passe de 4.5 à 6.5 % décennie−1 et le bruit de 10 à 18 %.

Le changement de variabilité interne pour ces deux niveaux de retour semble donc expliquer le

changement de TOE.

Enfin, en scénario SSP585, le TOE sur Bamako passe de 2044 à 2029 avec ACCESS-ESM1-5 et de

2016 à 2012 avec MPI-ESM1-2-LR, respectivement (figure F.13). Sur Niamey, le TOE est stable avec

ACCESS-ESM1-5 (2022) et avance de 4 ans avec MPI-ESM1-2-LR. Ce comportement s’explique par

les changements de signaux et bruits entre ces deux scénarios :

- ACCESS-ESM1-5 : signal et bruit augmentent dans les mêmes proportions : de 1 % décennie−1

et de 2 %, respectivement.

- MPI-ESM1-2-LR : le signal augmente de 2 % décennie−1 alors que le bruit reste stable (10.3 %

et 10.5 % en SSP245 et SSP585, respectivement).

Concernant la différence entre niveaux de retour 2 ans et 10 ans le constat est le même qu’en

scénario SSP245, avec un retard pour ACCESS-ESM1-5 et une avancée du TOE pour MPI-ESM1-2-

LR, signaux et bruits évoluant de la même façon.

2.4. Discussion

L’étude présentée dans cette section comporte un certain nombre de limites et de possibilités

d’améliorations ; cette section en passe quelques unes en revue.

2.4.1. Sensibilité des modèles : normalisation par niveau de réchauffement

L’estimation du TOE est directement liée à l’estimation, pour chaque modèle, du signal et du

bruit. Le premier dépend de la sensibilité du modèle aux forçages externes, tandis que le deuxième

est directement lié à la représentation de la variabilité interne générée par le modèle. Des différences

de sensibilités aux forçages peut résulter un écart important entre modèles dans l’estimation du

signal et du bruit, à horizon temporel donné. Une façon de s’affranchir de cet aspect est d’exprimer le

changement de précipitation (cumuls et extrêmes) en fonction d’un niveau de réchauffement donné.

Cette approche permet de comparer directement les modèles et les scénarios entre eux. Néanmoins,

elle pose la question de la linéarité de la réponse des précipitations régionales par rapport au niveau

de réchauffement global. En effet, une multitude de mécanismes non-linéaires agissant à différentes

échelles de temps et d’espace en réponse à une augmentation de la concentration en CO2 peuvent

atténuer ou amplifier cette réponse (voir Seneviratne & Hauser, 2020 ; Doblas-Reyes et al.,

2021).

1. Il s’agit d’une variabilité relative : σ/Rref
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2.4.2. Climat et année de référence

Il y a deux limites associées à la façon dont est défini le climat de référence. Premièrement, le choix

d’une année particulière rend le climat utilisé comme référence fortement dépendant des valeurs de

pluies cette année là, et ce malgré l’utilisation de plusieurs membres pour filtrer une partie (seulement)

de la variabilité interne. Une estimation du climat de référence sur une durée de 30 ans centrée sur

l’année en question donnerait une estimation plus robuste de ce climat.

Deuxièmement, si la variabilité interne augmente, l’émergence se fera d’autant plus tôt (par rapport

à l’année de référence) que l’année de référence est en début de période, et inversement si la vari-

abilité interne diminue. Or, la figure X.21 montre une augmentation des variabilités interannuelle

et décennale de l’intensité journalière moyenne sur la période 2016–2050 par rapport à l’ère pré-

industrielle, dans un scénario SSP245. Ce constat va dans le sens de l’augmentation illustrée par

la figure IX.15c, d pour la période 1950–2014. Il est donc attendu que le TOE sur les extrêmes

sera d’autant plus précoce que l’année de référence est choisie tôt. Les variabilités interannuelle

et décennale de l’occurrence semblent quant à elles légèrement réduites, ce qui peut compenser

l’augmentation sur l’intensité et rendre la vitesse d’émergence des cumuls insensible au choix de

l’année de référence.
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Figure X.21 – Idem que les figures IX.15c, d, e, f pour la période 2016–2050 en scénario SSP245.

L’augmentation de la variabilité interannuelle de l’intensité des jours pluvieux est cohérente avec les

tendances plus marquées sur le paramètre d’échelle des GEV non-stationnaires ajustées ponctuellement,

relativement aux tendances sur le paramètre de position. Ce point est illustré par les figures X.22a

et b pour les mailles de Bamako et Niamey, respectivement.
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Figure X.22 – Distributions du ratio des changements de paramètres d’échelle et de position (∆σ/∆µ) dérivés
des modèles GEV non-stationnaires ajustés ponctuellement sur les mailles contenant les villes
de (a) Bamako et (b) Niamey, pour les 4 modèles utilisés à la Section 2. La ligne verticale
représente la médiane parmi les valeurs de ratios (indiquée en bas à gauche).

2.4.3. Incertitude d’inférence du modèle statistique

Les incertitudes liées à la variabilité interne et à l’utilisation de modèles de climat ont été traitées,

bien que de façon toujours imparfaite, dans l’analyse du TOE. La troisième source d’incertitude réside

dans l’erreur d’estimation des paramètres des modèles statistiques utilisés pour représenter les cumuls

et les extrêmes de pluie (loi normale et GEV, respectivement) et leurs évolutions. Une approche par

bootstrap (cf. Section 3.2.2 du Chapitre V) devrait fournir une estimation de cette incertitude.

Cette incertitude pourrait être réduite en adoptant une approche régionale afin d’augmenter la taille

de l’échantillon. Néanmoins, une évolution de l’organisation spatiale des précipitations rend possible

l’agrégation de données ayant des tendances opposées, ce qui amènerait à une baisse de la capacité

de détection du signal par un tel modèle statistique. Il convient donc d’adopter au préalable une

approche empirique pour identifier les zones où le changement est homogène.

2.4.4. Forme du signal

Un signal linéaire a été utilisé pour la période 1980–2050 en raison du comportement illustré par la

figure X.7. Il pourrait être intéressant d’utiliser un modèle plus complexe (polynôme, spline) capable

de s’ajuster de manière satisfaisante sur des données après 2050 et ainsi de fournir une meilleure

identification du signal, ce qui peut être justifié même si l’analyse du TOE s’arrête en 2050.
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Synthèse

La pluviométrie du Sahel a connu d’importantes fluctuations au cours du 20e siècle. Ces

évolutions sont en partie dues aux activités humaines et il est attendu qu’elles se poursuivent sous

l’effet continu voir croissant de certains forçages anthropiques comme le CO2. Il est donc nécessaire

d’évaluer les différentes façons dont ces évolutions vont se traduire selon les échelles de temps, les

régions et les trajectoires d’émissions futures.

Cette partie met d’abord en évidence la réponse contrastée, entre Sahel Ouest et Sahel Est,

du régime des pluies sahélien sous le seul effet du CO2, forçage externe a priori dominant du 21e

siècle : tandis que le Sahel Ouest voit une forte diminution de l’occurrence des jours pluvieux et une

faible augmentation de leur intensité, le Sahel Est connait une augmentation marquée de ces deux

indicateurs. Cela se traduit par une augmentation relativement homogène des extrêmes dans ces

deux régions, contrairement aux cumuls annuels qui diminuent fortement à l’Ouest et augmentent

à l’Est.

L’analyse dans un cadre d’émissions plus réaliste montre un comportement cohérent avec la

vision idéalisée, avec un dipôle bien marqué pour les cumuls et un comportement plus homogène

spatialement pour les extrêmes, avec une incertitude qui augmente sensiblement en scénario SSP585.

Le cycle saisonnier régional montre un démarrage plus tardif, dû à une baisse de l’occurrence des

jours pluvieux, et un cœur de saison des pluies plus intense en raison de la forte augmentation de

l’intensité. Les extrêmes augmentent quelle que soit la trajectoire des émissions.

Face au constat d’un régime des pluies subissant de profondes modifications, une analyse du

temps d’émergence de différents indicateurs pluviométriques est réalisée à l’aide d’ensembles de

simulations en scénarios futurs. Pour les cumuls, l’émergence de nouvelles conditions se produit

vraisemblablement dans la décennie en cours ou la prochaine sur le Sahel Est, tandis qu’il n’y a pas

de changement significatif sur le Sahel Ouest avant 2040. Le contraste est moins marqué pour les

extrêmes, avec l’émergence d’une climatologie significativement différente de celle de l’année 2000

au cours des décennies 2010–2020 à l’Est et 2020–2030 à l’Ouest. Bien que ces résultats varient

selon la métrique utilisée, le niveau d’agrégation spatiale et le scénario d’émissions, ils pointent

de manière unanime vers un changement conséquent de régime pluviométrique avant le milieu

du siècle, en particulier sur l’Est du Sahel. Il semble par conséquent nécessaire de penser dès

aujourd’hui l’adaptation des pratiques dans des domaines tels que l’agriculture et la gestion des

risques hydrologiques, tout en gardant à l’esprit que la variabilité interne du climat peut, sur une

année ou une décennie, amplifier ou atténuer ces évolutions.
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1. Conclusions

1.1. Résumé des objectifs et de l’approche méthodologique

La pluviométrie au Sahel est apportée par la Mousson d’Afrique de l’Ouest (MAO) et se caractérise

par une saisonnalité très marquée, une forte variabilité de l’échelle événementielle à pluri-décennale

et une sensibilité aux variations climatiques de grande échelle, naturelles ou anthropiques. La région

du Sahel est en prise avec des enjeux socio-économiques forts liés à la MAO :

- une économie qui repose fortement sur une agriculture essentiellement pluviale, donc vulnérable

aux aléas hydro-météorologiques, en particulier les sécheresses.

- Des inondations en constante augmentation depuis plusieurs décennies qui, conjointement à

une exposition qui s’accentue notamment en raison de la croissance démographique et d’une

urbanisation non planifiée, augmentent les pertes humaines et les dégâts matériels.

Il y a donc un intérêt à documenter et comprendre les évolutions passées et futures du régime des

pluies sahélien dans son ensemble, et en particulier des pluies extrêmes.

L’amélioration de la compréhension physique du régime pluviométrique sahélien et de son évolution

est conditionnée par la définition d’un cadre méthodologique permettant à la fois d’extraire le

maximum d’informations de jeux de données peu fournis et d’intégrer les caractéristiques intrinsèques

de variabilité spatiale et temporelle de la pluie à différentes échelles. De plus, un usage pertinent de

ces informations climatiques nécessite de comprendre les causes de cette évolution. Enfin, en se basant

sur cette compréhension, il devrait être possible de mieux anticiper les possibles évolutions à venir

et ainsi de favoriser la mise en place de stratégies d’adaptation aux changements hydro-climatiques.

Dans ce contexte, cette thèse s’articule autour des quatre objectifs suivants :

- Développer une méthode permettant de détecter des tendances dans les pluies extrêmes sur une

gamme de pas de temps d’enregistrement allant de l’infra-horaire au journalier.

- Dresser un constat à l’échelle du Sahel de ces évolutions récentes des pluies extrêmes et faire le

lien avec l’évolution du régime pluviométrique dans son ensemble.

- Apporter des éléments de compréhension sur les facteurs à l’origine de ces évolutions.

- Explorer les évolutions futures d’indicateurs pluviométriques.

Une approche statistique inférentielle basée sur la théorie des valeurs extrêmes, permettant de

décrire le régime des pluies de façon synthétique en intégrant les données existantes et en prenant en

compte les non-stationnarités spatiales et temporelles, a été adoptée. Ce cadre a permis de mettre en

évidences des tendances dans le régime des extrêmes sur le Sahel. L’accent a par la suite été mis sur

la compréhension des facteurs à l’origine de ces tendances ; des simulations climatiques récentes ont

pour cela été exploitées, afin de mieux cerner les rôles respectifs de la variabilité interne du climat

et des forçages externes, en prenant en compte l’incertitude liée à une représentation par essence

imparfaite du climat. Ces mêmes simulations ont également servies a identifier les horizons temporels

sur lesquels s’inscrivent les changements de précipitations aujourd’hui en cours.
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1.2. Résultats principaux

1.2.1. Résultats méthodologiques

Une méthodologie de détection de tendances dans les pluies extrêmes a été mise en place au

Chapitre VII ; celle-ci consiste à rassembler des données de façon cohérente afin d’obtenir des

échantillons de tailles plus grandes, permettant une inférence plus robuste. Ce regroupement se fait

en modélisant la dépendance statistique d’échantillons de pluies extrêmes ayant :

- Différentes durées : l’agrégation repose sur l’hypothèse d’invariance temporelle des distributions

de pluie pour différentes durées d’enregistrement. La prise en compte de cette propriété permet

de rassembler des données mesurées à des pas de temps allant de quelques minutes à une heure,

puis de 2 h à 24 h.

- Différentes localisation : l’agrégation repose sur le regroupement de plusieurs stations au sein

d’un même échantillon en prenant en compte les gradients spatiaux (selon la latitude et la

longitude sur un domaine étendu, > 1◦ × 1◦) ou non, en cas d’absence de gradient spatial

(domaine de faible étendue, < 1◦ × 1◦).

La prise en compte de la non-stationnarité des pluies extrêmes est ensuite réalisée en ajoutant

une dépendance temporelle aux paramètres statistiques. Dans le modèle développé dans la thèse, une

fonction linéaire du temps a été implémentée par souci de parcimonie et de compatibilité avec les

évolutions analysées empiriquement sur les jeux de données d’application. Les différents modèles non-

stationnaires sont comparés à l’aide d’une méthode de ré-échantillonnage aléatoire dite de“bootstrap”,

qui permet de tenir compte de la dépendance au sein des échantillons globaux ; le modèle le plus

significatif est celui qui permet une description la plus fidèle des données tout en limitant au maximum

le nombre de paramètres supplémentaires. Une méthode similaire permet de quantifier l’incertitude

associée à l’inférence de tels modèles et ainsi d’évaluer dans quelles mesures un modèle plus réaliste

mais plus complexe est pertinent d’un point de vue de la prise de décision. Si d’autres études proposent

des approches statistiques semblables, la prise en compte conjointe de i) l’agrégation de données,

limitant les effets d’échantillonnage, ii) la non-stationnarité spatiale et temporelle, et iii) la description

multi-durée de la pluie en font un modèle original que nous avons qualifié d’“unifié”. Au delà de ses

atouts pour décrire le régime des précipitations extrêmes et ses évolutions, ce modèle permet aussi

très directement de générer des courbes intensité-durée-fréquence (IDF) en contexte non-stationnaire.

Les évolutions climatologiques mises en évidences sont ainsi aisément traduites en indicateurs tels

que les niveaux et périodes de retour, largement utilisés en ingénierie hydrologique notamment dans

le dimensionnement d’ouvrages hydrauliques.

1.2.2. Résultats climatologiques

1.2.2.a. Détection de tendances dans les extrêmes de pluie

Le premier résultat climatologique concerne la zone AMMA-CATCH Niger, qui fournit un jeu

de données de précipitations infra-journalières d’une densité et d’une longueur unique en Afrique

de l’Ouest et certainement en zone semi-aride. On a montré une tendance à l’intensification des

précipitations sur ce domaine sur la période 1990–2017, et ce à tous les pas de temps, de l’infra-horaire
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au journalier. Les taux sont cependant différents selon les pas de temps et la rareté de l’événement :

les pas de temps infra-horaires augmentent avec un taux de 4–5 % décennie−1, les pas de temps de

l’horaire au journalier avec un taux de 5–8 % décennie−1. L’approche statistique adoptée a également

permis de montrer que les tendances détectées sont liées à une augmentation très significatives du

paramètre d’échelle de la distribution GEV des pluies extrêmes, qui traduit une augmentation de leur

variabilité depuis 30 ans.

Un deuxième résultat a été obtenu à l’échelle du Sahel sur la période 1983–2015, pour laquelle

des données journalières sont disponibles, mais à une résolution spatiale beaucoup plus lâche que

sur l’observatoire AMMA-CATCH Niger. En modélisant le comportement spatial des pluies extrêmes

dans un contexte non-stationnaire, il a été montré qu’une augmentation de 5 % décennie−1 des

paramètres de position et d’échelle de la distribution régionale des pluies extrêmes a eu lieu. Cela

traduit une augmentation plus importante de la fréquence des événements les plus rares ; le niveau

de retour 10 (100) ans en début de période devient un niveau de retour 5.2 (42) ans en 2015, soit une

fréquence multipliée par 1.9 (2.4).

L’augmentation de la variabilité, point commun de ces deux résultats, est une des attentes de

la réponse des précipitations au réchauffement global induit par le CO2. Si ce constat n’est pas en

tant que tel un élément d’attribution, il amène la question des causes à l’origine de ces tendances,

question aussi intéressante pour les acteurs qui doivent prendre des décisions aujourd’hui à partir de

ces informations.

1.2.2.b. Attribution des évolutions du régime des pluies

Le troisième résultat d’ordre climatologique de cette thèse concerne l’attribution des évolutions

pluviométriques sur la période 1950–2014. Un ensemble d’expériences de simulations numériques du

climat (CMIP, AMIP, DAMIP) a été exploité et différents indicateurs du régime des pluies ont été

analysés : cumuls annuels, intensité et occurrence journalières moyennes, maxima annuels de pluie

journalière et de durée de séquence sèche. L’utilisation de plusieurs modèles de climat et de plusieurs

membres pour chaque modèle permet de tenir compte en partie de l’incertitude liée aux modèles

et à la variabilité interne du climat. En moyenne parmi toutes les simulations couplées (CMIP6),

une partie significative du signal régional des pluies annuelles et des maxima annuels est reproduite.

Cela montre le rôle prépondérant des facteurs de forçage externes dans ce signal. Il apparait en

outre que ce sont les forçages anthropiques qui sont principalement impliqués, avec peu ou pas de

signal dans les simulations avec forçages naturels uniquement. Les aérosols apparaissent comme le

forçage prépondérant dans l’intensification de la pluviométrie au cours de la période récente, avec un

effet additionnel des GES. Les simulations combinant les forçages historiques et les SST observées

(AMIP) reproduisent très fidèlement le signal récent ainsi que l’oscillation entre décennies humides

et décennies sèches ; notre étude confirme ainsi le rôle prépondérant de la variabilité interne du

climat dans la période de grande sécheresse sahélienne des décennies 70–80, et montre que l’océan a

également modulé l’effet des forçages externes depuis lors.

Une analyse plus fine réalisée sur l’intensité et l’occurrence moyenne des jours pluvieux dans les

simulations couplées montre que les forçages anthropiques liés aux aérosols et aux GES ont des impacts

différents sur le régime des pluies, avec des disparités régionales. Les aérosols ont une empreinte

spatiale homogène, avec une hausse de l’intensité et de l’occurrence sur tout le Sahel sur la période
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1985–2014 par rapport à la période 1950–1979. Les GES forment un dipôle à la fois pour l’intensité,

qui augmente fortement à l’Est, et l’occurrence, qui diminue à l’Ouest. Le fait que cette diminution

ne soit pas observée suggère que ce signal forcé est masqué par un mode de variabilité interne, un

point étayé par les simulations forcées SST.

Des modifications du cycle saisonnier au cours de la période récente sont également le fait des

forçages anthropiques : la réduction des émissions d’aérosols renforce l’occurrence et l’intensité des

pluies journalières sur les quatre mois de la saison des pluies (juin–septembre) ; les GES provoquent

également une augmentation de l’intensité –surtout en août et septembre–, mais diminuent l’occurrence

notamment sur les mois de juin, juillet et août.

Il a également été montré dans le Chapitre IX que l’évolution de la durée maximale des séquences

sèches, dont une hausse marquée est observée sur 1950–2014, n’est pas reproduite dans les modèles. Si

la paramétrisation de la convection est une cause probable de cette déficiance, une étude statistique

spécifique apparâıt nécessaire pour approfondir ce point.

Bien que souvent supposé dans la littérature, notre étude montre pour la première fois que le régime

des pluies sahélien a été fortement influencé par les activités humaines au cours de la période récente.

Partant de ce constat, il semble intéressant de documenter les évolutions à venir dans un climat de

plus en plus profondément modifié par les activités humaines. Cela nécessite de tenir compte des

incertitudes liées i) à la nature intrinsèquement chaotique du système climatique, ii) aux hypothèses

et approximations faites dans les simulations climatiques, iii) à la trajectoire inconnue des émissions

et usages des terres futurs, et iv) aux méthodes d’analyse.

1.2.2.c. Projections futures

Les analyses des simulations en scénarios futurs montrent que la tendance en cours à l’augmentation

des cumuls annuels et des pluies extrêmes devrait se poursuivre au cours de la prochaine décennie

sur le Sahel, notamment en lien avec les effets du forçage par les aérosols. Par la suite, le signal

lié à l’augmentation du CO2 devient dominant et le contraste entre le Sahel Ouest et le Sahel Est

s’accentue : l’occurrence moyenne des jours pluvieux diminue fortement sur le Sahel Ouest tandis que

l’intensité des jours pluvieux semble légèrement augmenter. Sur le Sahel Est, ces deux indicateurs

suivent des trajectoires similaires mais avec une baisse de l’occurrence (resp. intensité) moins (resp.

plus) marquée que sur le Sahel Ouest. Ainsi, la déconnexion entre cumuls annuels et extrêmes, dont

les prémices ont été observés depuis le milieu des années 1980, se confirme pour le 21e siècle.

Le cycle saisonnier est amené à se modifier dans le futur avec un démarrage plus tardif de la saison

des pluies dû à une baisse de l’occurrence des jours pluvieux, et une deuxième partie de la saison plus

intense, qui résulte principalement d’une augmentation de l’intensité des événements de pluie.

Compte tenu des modifications importantes du régime des pluies simulées dans le futur par les

modèles de climat, nous avons cherché à savoir l’horizon temporel à partir duquel le régime des

pluies sahélien sera significativement différent du régime actuel. En utilisant la notion de temps

d’émergence, nous avons montré que le Sahel Est devrait très rapidement (dans la décennie en cours)

connaitre un régime des pluies significativement différent de celui des années 2000, avec un climat

globalement plus humide et des événements extrêmes plus intenses/nombreux. Sur le Sahel Ouest le

constat est similaire sauf pour les cumuls, qui ne montrent pas d’émergence avant les années 2040.
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Néanmoins, une analyse du temps d’émergence des séquences sèches pourrait révéler des conditions

déjà anormales, ou en passe de le devenir, sur cette région.

Globalement, les comportements rapportés dans cette partie sont plus marqués en scénario SSP585

qu’en scénario SSP245, ce qui semble indiquer une absence de rupture dans le régime des pluies

sahélien mais que au contraire, la pluviométrie simulée par les modèles de climat utilisés a une

réponse plutôt monotone aux forçages dominants. Cette assertion est entièrement dépendante de

présence ou non de seuils climatiques dans les modèles, qui fait l’objet d’une attention particulière de

la part de la communauté des climatologues en raison des conséquences potentiellement désastreuses

pour les sociétés humaines (voir par exemple, Defrance et al., 2017).

2. Perspectives

Cette ultime partie passe en revue des possibilités d’améliorations méthodologiques et quelques

unes des questions de recherche restant en suspens à l’issue de ces travaux.

2.1. Améliorations d’ordre méthodologique

2.1.1. Modèles GEV non-stationnaires à co-variables physiques

Une piste de recherche qui pourrait faire l’objet d’approfondissements est l’implémentation de

modèles GEV/IDF non-stationnaires avec des co-variables physiques. Ce type approche pourrait

servir à la fois un objectif de compréhension et de projection. Il a été largement utilisé pour caractériser

le lien entre les pluies extrêmes et une variable météorologique et/ou un indice climatique (voir par

exemple, Agilan & Umamahesh, 2017 ; Sarhadi & Soulis, 2017 ; Ouarda et al., 2019). Une des

difficultés dans cette tâche est l’identification de co-variables pertinentes et de leurs échelles spatiales

et temporelles d’échantillonnage. Dans le cas des systèmes convectifs de meso-échelle au Sahel, les

variables de contrôle des extrêmes sont encore mal comprises, peuvent recouvrir plusieurs facteurs et

échelles, ce qui rend l’utilisation d’une co-variable unique assez délicate. De récents travaux visent

néanmoins à identifier les variables de premier ordre, comme dans l’étude de Klein et al. [2021]

où Total Column Water et cisaillement vertical du vent sont utilisés comme “proxy” d’événements

extrêmes de pluie.

Une autre difficulté de cette approche est la cohérence qui doit exister entre les données de pluie

d’une part et la variable atmosphérique utilisée d’autre part, dont les observations sont rares en

Afrique de l’Ouest. Le recours à des données de réanalyses ou de modèles de climat est une solution,

mais cela pose la question de la façon dont sont représentés les systèmes précipitants dans ces produits,

de comment est générée la pluie dans les modèles numériques de prévision du temps et, in fine, de la

représentativité d’une corrélation établie dans un modèle pour le compréhension de la réalité. Malgré

ces difficultés, les modèles GEV et IDF non-stationnaires pourraient servir d’outils pour tester la

pertinence de corrélations établies de façon plus grossière.
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2.1.2. Régionalisation et spatialisation des IDF non-stationnaires

2.1.2.a. Régionalisation

La détection de tendances locales dans les extrêmes aux pas de temps infra-journaliers d’une part

(Chapitre VII) et d’une tendance régionale au pas de temps journalier d’autre part (Chapitre VIII)

pointent le besoin d’un diagnostic régionalisé : l’information doit être disponible à l’échelle de petits

bassins versants (∼100–1000 km2), pour lesquels les temps de réponse courts nécessitent des données

finement résolues. De telles données n’étant pas toujours disponibles aux endroits concernés, il est

nécessaire de les inférer à partir de stations/régions où elles le sont, et où l’estimation d’une éventuelle

tendance est possible.

Ces questions font actuellement l’objet de recherches au sein de l’Institut des Géosciences de

l’Environnement de Grenoble, notamment à travers la thèse d’Elisa Sauzedde et dans le projet CECC

(Cycle de l’Eau et Changement Climatique) pour mettre à la disposition des utilisateurs des outils

de dimensionnement à jour à l’échelle du Sahel.

2.1.2.b. Changement de l’abattement spatio-temporel des pluies extrêmes

Un certain nombre de travaux récents semblent montrer que les propriétés spatiales des évé-

nements de pluies extrêmes pourraient être amenées à changer en conséquence du réchauffement

de l’atmosphère. Entre autres études, Prein et al. [2017b] trouvent, dans un climat plus chaud,

une augmentation de l’aire concernée par des fortes intensités de précipitations pour les MCS sur

l’Amérique du Nord. Ces auteurs notent que toutes choses égales par ailleurs (intensité, vitesse de

déplacement du système), cela augmente le volume total d’eau précipitée. Wasko et al. [2016] arrivent

à une conclusion opposée sur l’Australie, avec un réduction de l’aire des pluies extrêmes due à une

concentration de la zone la plus active du système (convectif), en raison de processus dynamiques.

Li et al. [2015] réconcilient en quelques sortes les conclusions de ces deux études en trouvant une

réduction (resp. augmentation) de l’aire des événements de pluie extrêmes d’une durée de 6–72 h (resp.

1 h). Les auteurs notent que ces changements de facteurs de réduction de l’aire (Areal Reduction

Factor, ARF) entre climats présent et futur, estimés à l’aide du modèle régional de climat WRF 1

à haute-résolution (mailles de 2 km de côté), dépendent de la taille du bassin et de la rareté de

l’événement. Ces trois études mettent en garde contre le risque de sous-estimation des futurs risques

d’inondation si cet aspect n’est pas correctement pris en compte (toutes choses égales par ailleurs,

voir par exemple Sharma et al., 2018).

Partant de ces constats, la description des propriétés spatiales des systèmes précipitants au Sahel,

étudiée en profondeur par Panthou et al. [2014c], pourrait être revisitée à l’aune d’une non-station-

narité du coefficient d’échelle dynamique, noté z dans le modèle d’abattement spatial suivant (cf.

équation 12 de Panthou et al., 2014c, d’après De Michele et al., 2001) :

ARF(D,A) =

[
1 + ω

(
Az

D

)b]η/b
(XI.4)

1. Weather Research and Forecasting
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où D et A sont la durée et la surface, ω est un facteur de normalisation, b une constante et

η est le coefficient du modèle de Simple Scaling (cf. équation V.20). Les données de l’observatoire

AMMA-CATCH seraient adaptées pour cette analyse.

2.1.3. Tenir compte de la non-stationnarité en pratique

Une attention particulière a été prêtée au cours de cette thèse à exprimer les évolutions des

extrêmes de pluie sur le Sahel en des termes qui “parlent” à la communauté des acteurs devant faire

face aux conséquences pratiques des changements à l’œuvre. Si cette démarche constitue un premier

pas vers une transmission du constat scientifique vers la société, un effort reste néanmoins à fournir

pour donner une définition opérationnelle du risque dans un climat qui change, comme souligné par

El Adlouni et al. [2007] : “La période de retour associée à toute valeur d’événement extrême dépend

du temps. L’évaluation des risques doit alors être effectuée en intégrant le niveau de risque tout au

long de la durée de vie d’une structure, ou en considérant le scénario le plus défavorable, qui peut se

produire vers la fin de la durée de vie de la structure.”

Ce constat a amené Rootzén & Katz [2013] a proposer le concept de “Design Life Level” (DLL),

dont le but est “[d’]atteindre une probabilité souhaitée de dépassement dangereux (ou de risque de

défaillance) pendant la durée de vie de la conception”. Concrètement, le DLL correspond à l’événement

qui à une probabilité p d’être atteint au moins une fois sur la durée de vie de l’ouvrage.

Les auteurs se placent dans le cadre de la théorie des valeurs extrêmes pour modéliser le comporte-

ment d’une valeur maximale hivernale de pluie journalière avec une distribution GEV G ∼ {µ(t), σ, ξ}
dont le paramètre µ est une fonction linéaire du temps : µ(t) = a + b(t − t0). Sous hypothèse que

les valeurs maximales annuelles de pluie journalière sont indépendantes, la fonction de répartition

F2011−2060 de la valeur maximale M2011−2060 atteinte sur la période 2011–2060 est : F2011−2060 =

Pr {M2011−2060 ≤ x} = G2011(x) × G2012(x) × ... × G2060(x). Dès lors, le DLL correspondant à un

niveau de risque de 5 % est obtenu comme : q2011−2060(0.95) où q2011−2060 est la fonction quantile de

F2011−2060 : q2011−2060(u) = F−12011−2060(u) (u ∈ ]0, 1[).

Dans le même esprit de rendre “accessible à un public plus large dans le domaine [de l’ingénierie

hydraulique]” la notion de risque dans un climat non-stationnaire, Salas & Obeysekera [2014]

proposent une définition de la période de retour tenant compte de l’évolution au cours du temps de la

probabilité d’occurrence d’un extrême de niveau donné. Le risque de défaillance d’une infrastructure

au cours de sa durée de vie n, Rn
1, est défini par les auteurs comme : Rn = 1−

∏n
t=1(1−pt), où pt est

la probabilité d’occurrence d’un événement d’intensité donnée l’année t, d’après le modèle statistique

considéré.

Ces deux exemples montrent qu’il existe des éléments méthodologiques permettant de transférer

l’information climatologique vers la communauté des hydrologues et des ingénieurs. Compte tenu des

évolutions qu’il est possible d’entrevoir pour les extrêmes de pluie au Sahel (cf. Chapitre X), il y a

un réel intérêt à aller vers des applications de ce type à partir des résultats acquis durant cette thèse.

Enfin, Miller et al. [2022] ont récemment mis en avant l’enjeu qu’il y a à ne pas se limiter aux

seules considérations techniques de la non-stationnarité, et plaident pour une approche plus en lien

1. Probabilité que l’événement extrême d’intensité donnée (auquel la structure est conçue pour résister) arrive au
moins une fois en n années.
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avec les acteurs afin de “renforcer la compréhension et la confiance des décideurs dans l’application

appropriée des informations climatiques clés dans les considérations de planification, y compris la

nature probabiliste des informations climatiques”. C’est dans cette démarche qu’une collaboration

avec le centre régional d’AGRo-HYdro-METéorologie (AGRHYMET) de Niamey, en charge du “dé-

veloppement agricole, de l’aménagement de l’espace rural et de la gestion des ressources naturelles”1

au Sahel, est en cours de montage pour transférer certains des outils développés durant cette thèse.

2.2. Questions climatologiques

2.2.1. Compréhension des mécanismes physiques à l’origine des tendances

Cette thèse a montré que les évolutions du régime des pluies sahelien à l’œuvre depuis les années

80, dont l’augmentation de la fréquence et de l’intensité des événements extrêmes de pluie est un

élément, proviennent en grande partie des facteurs de forçage anthropiques du climat. Néanmoins, les

mécanismes physiques impliqués dans ces évolutions demeurent peu documentés, ce qui est un manque

notamment pour évaluer la capacité des modèles à représenter ces mécanismes et leur sensibilité aux

forçages, qui détermine la réponse des précipitations [James et al., 2018].

Concernant les extrêmes, Taylor et al. [2017] proposent que le renforcement du gradient de

température entre le Sahara et l’océan et son impact sur la dynamique régionale est un facteur

d’intensification des extrêmes. Néanmoins, les études récentes de Fitzpatrick et al. [2020] et Vizy

& Cook [2022] n’identifient pas de rôle déterminant du mécanisme proposé par Taylor et al. [2017],

à savoir une augmentation du cisaillement vertical, dans l’occurrence d’événements extrêmes, que

ce soit dans un modèle à convection permise pour la première ou dans des observations (satellite et

réanalyse) pour la seconde. Ainsi, la mesure dans laquelle ce mécanisme est effectivement impliqué

demeure floue et mériterait d’être davantage examinée. Cependant, les GCM ne sont probablement

pas l’outil adapté puisque la dynamique des orages n’y est pas représentée explicitement.

L’implication des aérosols fait également l’objet de questions, que ce soit leur rôle local sur la

micro-physique nuageuse et l’efficacité des précipitations ou leur rôle sur les SSTs et la façon dont ils

interagissent avec la variabilité interne de l’océan (à ce sujet voir par exemple, Evan et al., 2009).

Récemment, Hirasawa et al. [2022] ont montré les effets distincts des aérosols sur les précipitations

au Sahel via une réponse océanique d’une part et atmosphérique d’autre part. Les auteurs mettent

notamment en garde contre une vision simplifiée du gradient de SST dans l’Atlantique, forcé par les

aérosols, comme explication principale de la sécheresse et de la reprise pluviométrique ; la contribution

d’autres bassins océaniques (Pacifique et Indien) et la dépendance à leur état initial, la variabilité

temporelle et spatiale des sources d’émissions, sont d’autres facteurs à prendre en compte, impliquant

des mécanismes encore mal compris et potentiellement mal simulés par les modèles.

Sur ce dernier aspect, il y a également un enjeu majeur à mieux comprendre la capacité des modèles

à reproduire la variabilité océanique décennale et le lien avec la pluie au Sahel. Herman et al. [2020]

ont récemment mis en évidence la sous-estimation de la variabilité décennale des pluies simulées par les

modèles de climat (CMIP5). Ce défaut pourrait venir d’une mauvaise représentation des variations

spatiales de SST liées à la variabilité multi-décennale de l’océan Atlantique et des téléconnexions

1. https://ne.ambafrance.org/L-AGRHYMET-Centre-regional-d-Agro
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associées [Martin et al., 2014]. Il serait par conséquent intéressant d’évaluer les performances des

modèles CMIP6 et les processus à l’origine d’éventuelles divergences, comme récemment proposé par

Hodson et al. [2022].

Enfin, l’approche qui consiste à décomposer les changements de fréquence et d’intensité des jours

pluvieux en une composante thermodynamique et une composante dynamique est également une

piste de recherche visant à mieux comprendre les mécanismes sous-jacents à ces évolutions. Une telle

approche est adoptée par Chou et al. [2012] à l’échelle des tropiques (30 ◦S – 30 ◦N). Les résultats

obtenus au Chapitre IX permettent d’envisager une telle étude sur le Sahel.

2.2.2. Changements de régime des pluies

En lien avec le dernier point soulevé dans la section précédente, un aspect qui pourrait mériter de

l’attention est la façon dont sont déformées les distributions des intensités et des occurrences des jours

pluvieux dans les modèles. En effet, les indicateurs considérés aux chapitres IX et X, à savoir l’intensité

et l’occurrence moyennes des jours pluvieux, ne donnent qu’une vision partielle des changements

effectivement à l’œuvre. Or, s’il est attendu que les précipitations journalières augmentent en moyenne

avec un taux proche de ∼ 6.5 % K−1, des taux plus importants ont été observés notamment pour les

plus hauts percentiles (voir par exemple, Allan et al., 2010) ; c’est en particulier le cas sur le Sahel

comme montré aux chapitres VII et VIII, avec des tendances de l’ordre de 5 % décennie−1 (alors que

le réchauffement sur le Sahel au cours de la période 1980–2018 est de ∼0.15 K décennie−1).

Pendergrass & Hartmann [2014c] proposent une méthodologie pour analyser la réponse des

caractéristiques des précipitations tropicales lors des événements ENSO. Cette méthode, qui consiste

à ajuster deux modèles théoriques de déformation de la distribution des intensités aux données

climatiques, est appliquée par Pendergrass & Hartmann [2014a] aux simulations transitoires du

climat (1 %CO2). Appliquée aux simulations DAMIP ou SSP, une telle méthodologie permettrait

de décrire plus finement l’impact de différents facteurs de forçage du climat sur les précipitations et,

éventuellement, de mieux comprendre les mécanismes impliqués. Il ne peut malgré tout pas être exclu

qu’un tel niveau de détail puisse s’avérer trop exigeant pour des modèles de climat globaux sur une

région aussi restreinte que le Sahel.
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Références Bibliographiques

Harris, I., Haverd, V., Houghton, Richard A., Hurtt, G., Ilyina, T., Jain, Atul K., Joetzjer, E.,

Kaplan, Jed O., Kato, E., Klein Goldewijk, K., Korsbakken, Jan I., Landschützer, P., Lauvset,
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1re éd. Cambridge University Press, p. 22-29.

Klutse, Nana A. B., Quagraine, Kwesi A., Nkrumah, F., Quagraine, Kwesi T., Berkoh-Oforiwaa, R.,

Dzrobi, Joshua F. & Sylla, Mouhamadou B. (2021).“The Climatic Analysis of Summer Monsoon Extreme

Precipitation Events over West Africa in CMIP6 Simulations”. en. Earth Systems and Environment. Vol. 5.

no. 1, p. 25-41.

Knutti, R. (2010). “The end of model democracy ? : An editorial comment”. en. Climatic Change. Vol. 102.

no. 3-4, p. 395-404.

Koutsoyiannis, D., Kozonis, D. & Manetas, A. (1998). “A mathematical framework for studying rainfall

intensity-duration-frequency relationships”. en. Journal of Hydrology. Vol. 206. no. 1-2, p. 118-135.

Kriegler, E., Luderer, G., Bauer, N., Baumstark, L., Fujimori, S., Popp, A., Rogelj, J., Strefler,

J. & Vuuren, Detlef P. van (2018). “Pathways limiting warming to 1.5°C : a tale of turning around in no

time ?” en. Philosophical Transactions of the Royal Society A : Mathematical, Physical and Engineering

Sciences. Vol. 376. no. 2119, p. 20160457.

Kunkel, Kenneth E., Andsager, K. & Easterling, David R. (1999). “Long-Term Trends in Extreme

Precipitation Events over the Conterminous United States and Canada”. en. Journal of Climate. Vol. 12.

no. 8, p. 2515-2527.
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Schär, C., Frei, C., Lüthi, D. & Davies, H. C. (1996). “Surrogate climate-change scenarios for regional

climate models”. en. Geophysical Research Letters. Vol. 23. no. 6, p. 669-672.

Sebille, Q., Fougères, A.-L. & Mercadier, C. (2017). “Modeling extreme rainfall A comparative study of

spatial extreme value models”. en. Spatial Statistics. Vol. 21, p. 187-208.
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A
Etude des changements de

caractéristiques des précipitations

1. Influence de l’intensité moyenne à partir d’une loi gamma

Cette annexe est une analyse des changements dans la fréquence et l’intensité des jours pluvieux

provoqués par une augmentation de la moyenne mensuelle due à un changement d’intensité moyenne

seule, afin d’illustrer l’impact d’une telle modification sur les extrêmes. Les données du mois de

juillet entre 1990 et 1999 à la station de Niamey sont utilisées (moyenne mensuelle de 146 mm, pluie

journalière moyenne de 16 mm j−1 et fréquence moyenne des jours pluvieux de 29 %).

Sur la figure A.1 sont représentées les distributions gamma correspondant à une augmentation

de la moyenne mensuelle allant de 2 % à 30 % en supposant que cette augmentation vient d’une

augmentation de l’intensité moyenne seule (a) ; un décalage vers des valeurs de pluie journalière plus

élevées s’opère avec l’augmentation de l’intensité moyenne.

Sont également illustrés sur la figure A.1 les changements de fréquence (b) et d’intensité (c) de

pluies journalières correspondant à des probabilités d’occurrence comprises entre 1 et 0.01 (exprimées

en périodes de retour T , de 1 à 100 jours). L’augmentation relative de la fréquence est plus forte pour

les pluies les plus rares : une augmentation de 20 % de la moyenne (courbe violette) entraine par

exemple un doublement de la fréquence du cumul journalier ayant un temps de retour de 100 jours

alors que la fréquence du niveau de retour 2 ans n’augmente que de 10 %. Enfin, tous les quantiles

subissent la même augmentation de l’intensité, pour une augmentation de l’intensité moyenne donnée.
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Figure A.1 – (a) Fréquence f (jour−1) pour différentes intensités de pluie journalière (mm) issues de
distributions gamma ajustées sur les pluies journalières (> 1 mm) du mois de juillet entre 1990 et
1999 à la station de Niamey. Une augmentation de la précipitation mensuelle moyenne due à une
augmentation de l’intensité moyenne seule est simulée. Changements relatifs (%) de fréquence
(b) et d’intensité (c) de divers quantiles q (exprimés en période de retour T = 1/(1− q) = 1/f)
pour différentes valeurs d’augmentation de la pluie moyenne.
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2. Influence de l’intensité et de l’occurrence sur les

extrêmes dans un cadre idéalisé

Dans cette section on suppose que l’occurrence des jours pluvieux est un processus issu d’une loi

de Poisson de paramètre λ et que les cumuls journaliers suivent une loi exponentielle de paramètre

α. Sous ces deux hypothèses, il est possible de passer des paramètres de la loi des extrêmes (Loi

de Gumbel, {µ, σ, ξ = 0}) aux paramètres de la loi des fuites, qui renseignent sur l’occurrence et

l’intensité moyennes des jours pluvieux (cf. équation V.10). Bien que très idéalisé, ce formalise

permet d’estimer l’importance de ces deux termes dans l’évolution des extrêmes. La pluie journalière

de période de retour T issue d’une loi de Gumbel s’exprime :

i = σ ×A+ µ (A.1)

avec A = −log[−log(F )] où F = Pr {I ≤ i} = 1 − 1/T est la probabilité de non-dépassement de

Gumbel correspondant à T . D’où, en utilisant l’équation V.10 :

i = σ(A+ lnλ) (A.2)

La période de retour d’un cumul de pluie i issue d’une loi de Gumbel est :

T =
1

1− exp[−exp(− i−µ
σ )]

(A.3)

2.1. Sensibilité à un changement d’intensité moyenne

Supposons dans un premier temps que seule l’intensité moyenne α change au cours de la période

d’étude, soit ∆λ = 0 et ∆α = ∆σ. La figure A.2 montre les changements absolus de niveaux de

retour et les changements relatif de périodes de retour pour des événements de différentes raretés,

dans le cas où l’intensité moyenne des jours pluvieux augmente (les différentes lignes correspondent

à différentes valeurs de l’occurrence moyenne). Les niveaux de retour les plus rares sont ceux qui

augmentent le plus en absolu, traduisant une augmentation relative similaire, en cohérence avec la

figure A.1c. Le comportement est différent en terme de période de retour, avec les événements les

plus rares qui voient leur fréquence augmenter davantage.
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Figure A.2 – Changement absolu de niveau retour (mm d−1, gauche) et changement relatif de période
de retour (%, droite), en fonction du changement relatif d’intensité moyenne ∆α (%), pour
différentes raretés d’événements (cf légende). Différentes valeurs d’occurrence moyenne λ sont
considérées.
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2.2. Sensibilité à un changement d’occurrence moyenne

On considère à présent un changement de l’occurrence moyenne seule, ∆λ = λ′−λ et ∆σ = ∆α = 0.

La figure A.3 montre les changements de niveaux retour et période de retour obtenus : l’augmentation

des niveaux de retour est la même en absolu, tandis que les périodes de retour diminuent toutes dans

les mêmes proportions, avec une légère tendance à une diminution plus grande pour les événements

les plus rares à mesure que l’intensité moyenne augmente.
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moyenne α.

310



B
Données BADOPLU

1. Années–stations

Cette annexe indique, pour chaque station des pays montrés en figure III.4, les années avec des

données de pluies journalières (à l’exception de la Mauritanie dont la seule station, Bakel, a une série

complète allant de 1950 à 2014).
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Figure B.1 – Années valides (couleur) à chaque station pour le Sénégal, entre 1950 et 2015. Le nombre à
droite indique la proportion d’années valides sur la période.
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1. Années–stations
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Figure B.2 – Idem que la figure B.1 pour la Guinée.
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Figure B.3 – Idem que la figure B.1 pour le Mali.
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Figure B.4 – Idem que la figure B.1 pour le Burkina Faso.
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Figure B.5 – Idem que la figure B.1 pour le Ghana.
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Figure B.6 – Idem que la figure B.1 pour le Bénin.
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Figure B.7 – Idem que la figure B.1 pour le Niger.
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Figure B.8 – Idem que la figure B.1 pour le Nigeria.
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2. Evolution de la distribution spatiale des stations

2. Evolution de la distribution spatiale des stations
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Figure B.9 – Cartes des stations ayant 80 % de données annuelles de pluie sur la période 1983–2015, pour
chaque année.
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C
Courbes IDF non-stationnaires aux pas

de temps infra-horaires sur le Bénin

Cette annexe vient en complément des analyses effectuées au Chapitre VII, avec les résultats

obtenus sur les pluies infra-horaires au Bénin. La figure C.1 montre les tendances sur les paramètres

de modèles GEV non-stationnaires ajustés ponctuellement et sur chaque durée (5’, 10’, 15’, 30’, 1 h).
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Figure C.1 – Idem que la figure VII.20 pour les données aux pas de temps infra-horaires.

La significativité des 3 modèles NS-IDF M1, M2 et M3 par rapport au modèle IDF stationnaire

M0 et de M3 par rapport aux modèles M1 et M2 est illustrée par la figure C.2.
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Figure C.2 – Idem que la figure VII.21 pour les données aux pas de temps infra-horaires.

La figure C.3 montre que les seuls les niveaux retours de période de retour ≥ 10 ans diffèrent

des niveaux retours stationnaires, et à un niveau de 80% seulement ; la prise en compte de la non-

stationnarité sur les données infra-horaires du Bénin ne semble donc pas nécessaire sur la période

considérée (1999–2017).
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Figure C.3 – Idem que la figure VII.19 pour les données AMMA-CATCH Bénin.
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D
Matériel supplémentaire du Chapitre IX

Cette annexe fournie le matériel supplémentaire de l’étude de Chagnaud et al. [2023]. Elle

comporte :

- Une évaluation de la réprésentativité de l’échantillon de modèles considéré dans l’étude au regard

d’autres GCMs pour lesquels les données disponibles à la date de l’étude sont insuffisantes.

(Section 1).

- Les séries temporelles de l’occurrence de jours pluvieux régionale moyenne, permettant de

déterminer le seuil de jour pluvieux (mm d−1) de chaque GCM (Section 2).

- Les cartes d’intensité journalière moyenne (Section 3).

- Une évaluation de la sensibilité des résultats au nombre de membres (Section 4).

- Une analyses de sensibilité de l’évolution des extrêmes secs (i) au seuil de jour pluvieux et (ii)

aux simulations AOGCM vs AMIP (Section 5).
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1. DAMIP ensemble representativity
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Figure D.1 – (a) SI ATOT and (b) SI AMAX for the DAMIP model ensemble (red) and the Others ensemble
with 9 models (see Table S1). The lines and shadings correspond to the medians and +/- one
standard deviation across multi-member ensemble medians. Only historical simulations with all
forcings are shown due to data availability. Each ensemble totalizes 16 members.

DAMIP Others

ACCESS-ESM1-5 (2) BCC-CSM2-MR (2)

CESM2 (2) FGOALS-F3-L (2)

CNRM-CM6-1 (2) FGOALS-G3 (2)

HadGEM3-GC31-LL (2) GFDL-CM4 (1)

IPSL-CM6A-LR (2) GFDL-ESM4 (2)

MIROC6 (2) INM-CM5-0 (2)

MRI-ESM2-0 (2) MPI-ESM1-2-LR (2)

NorESM2-LM (2) SAM0-UNICON (1)

UKESM1-0-LL (2)

Tableau D.1 – DAMIP and Others model ensembles. The number of members for each model is indicated in
parenthesis.
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2. Historical number of wet days

2. Historical number of wet days
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Figure D.2 – Regional mean number of wet days (N), with each model specific wet day threshold (see Table
1 in the main material). µ stand for the 1950–2014 mean of observations (red) and multi-model
median (black). Black line and shading are median and +/- one standard deviation (s.d.) across
members (number of members indicated in the bottom right corner).
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3. Historical mean intensity of wet days

N=5

a

8

8 8

10

10

10

10

10

12

12

12

12

15

15

1518

18

10°W 0°

10°N

ACCESS-ESM1-5

0 5 10 15 20 25 30 35
mm/d

N=5

b

8

8

8

10
1012

12

12

12

15

15

18
20

20

10°W 0°

10°N

CESM2

0 5 10 15 20 25 30 35
mm/d

N=5

c

8

10

10

10

10

10

10

12

12

12

12

12

15

15
15

15

15

15

15

18

18

20

20

22

22

10°W 0°

10°N

CNRM-CM6-1

0 5 10 15 20 25 30 35
mm/d

N=5

d 5

8

8

8

10

10

10

10

10

12

10°W 0°

10°N

HadGEM3-GC31-LL

0 5 10 15 20 25 30 35
mm/d

N=5

e

5

5

8

10

1012

10°W 0°

10°N

INM-CM5-0

0 5 10 15 20 25 30 35
mm/d

N=5

f

8

10

1010

12

15

15

18

18

20

20

22

22

25

25283032

10°W 0°

10°N

IPSL-CM6A-LR

0 5 10 15 20 25 30 35
mm/d

N=5

g 8

8

8

10

10

12

12

15
15

15

15

15 18

18

20

20

22

252830

10°W 0°

10°N

MIROC6

0 5 10 15 20 25 30 35
mm/d

N=5

h

10

10

10 10

10

12

12

1518

10°W 0°

10°N

MPI-ESM1-2-LR

0 5 10 15 20 25 30 35
mm/d

N=5

i

8

8

8

8 8

10

10

10

10

10

10

10

10

12

12

15

10°W 0°

10°N

MRI-ESM2-0

0 5 10 15 20 25 30 35
mm/d

N=3

j 8

10

10

10

10

12

12

15

10°W 0°

10°N

NorESM2-LM

0 5 10 15 20 25 30 35
mm/d

N=5

k 5

5
5

5

5

8

8

8

10

10

10

10

10

10

12

12

12

10°W 0°

10°N

UKESM1-0-LL

0 5 10 15 20 25 30 35
mm/d

Figure D.3 – 1980–2009 mean wet days intensity. All fields are 5-member ensemble averages (except for
NorESM2-LM where N=3).
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4. Sensitivity to the number of members

4. Sensitivity to the number of members
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Figure D.4 – (a) SI AMAX (red) and SI ATOT (blue) median across 8 models 10-member ensemble medians
(solid lines) and +/- one standard deviation (shading) for ALL simulations. Dashed lines are for
observations, with shading showing uncertainty due to network configuration. All time series are
smoothed with a 11-yr running mean. (b) and (c) Same as Fig.3 of the main material obtained
with 8 models with a 10-member ensemble of ALL simulation and 8×10 35-year PICTL time
slices.
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5. Dry extremes evolution

1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010

20

10

0

10

20

%

a ALL

1 2 3

1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010

20

10

0

10

20

%

b AMIP

CESM2 (N=10)

IPSL-CM6A-LR (N=10)

MIROC6 (N=10)

Others (N=5)

Obs

Figure D.5 – (a) Same as Fig.6a of the main material with various wet day threshold values : the numbers
in the legend stand for the dividing factors used to reduce the original wet day threshold (see
Table 2 in the main material). (b) CDD 10-yr return level change (%) relative to the 1987–2006
value in observations (black) and AMIP runs over 1950–2014 for CESM2 (blue), 1958–2014
for IPSL-CM6A-LR (brown) and 1979–2014 for MIROC6 (green) and the 5 others models
with one member (purple). The color lines and shadings show median and +/- one s.d. across
member/model ensembles. The grey shading corresponds to the uncertainty due to network
configuration.
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E
Analyse de l’évolution du cycle

saisonnier à l’échelle sous-régionale

Cette annexe complète l’analyse de l’évolution du cycle saisonnier effectuée à la Section 2.2, avec

une analyse à l’échelle du Sahel Ouest et du Sahel Est.
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Figure E.1 – Idem que la figure VIII.8 pour (a, b) le Sahel Ouest (10 ◦–15 ◦N, 20 ◦W–5 ◦W) et (c, d) le
Sahel Est (10 ◦–15 ◦N, 5 ◦W–10 ◦E).
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2. Occurrence moyenne
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Figure E.2 – Idem que la figure VIII.9 pour (a, b, c, d) le Sahel Ouest et (e, f, g, h) le Sahel Est.
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F
Projections futures des pluies au Sahel

1. Vision globale : compléments

1.1. Cumuls et maxima annuels : le dipôle Sahel Ouest–Est
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Figure F.1 – Indices standardisés de précipitation annuelle totale (ATOT) et de maxima annuel de pluie
journalière (AMAX) pour le Sahel en scénario SSP245 sur le Sahel Ouest (a) et le Sahel Est
(b).
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Figure F.2 – Idem que la figure F.1 pour le scénario SSP585.

1.2. Extrêmes : dispersion entre modèles
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Figure F.3 – Idem que la figure X.11 pour le niveau retour (a) 10 ans et (b) 50 ans en scénario SSP245. Le
nombre de membres par modèle est indiqué dans la légende. Les enveloppes de couleur indiquent
+/- un écart-type de la dispersion entre membres, les traits pleins représentent la médiane parmi
les membres. La courbe noire et l’enveloppe grise représentent la moyenne et la dispersion entre
moyennes multi-membres.
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1. Vision globale : compléments
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Figure F.4 – Idem que la figure F.3 pour le scénario SSP585.
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2. Temps d’émergence : influence du scénario

Cette annexe complète l’étude du temps d’émergence effectuée au Chapitre X.

2.1. Cumuls annuels

19
80

19
90

20
00

20
10

20
20

20
30

20
40

20
50

100

200

300

400

500

600

700

m
m

TOE: 2080 (+)
ACCESS-ESM1-5

(a)

19
80

19
90

20
00

20
10

20
20

20
30

20
40

20
50

0

100

200

300

400

500

600

m
m

TOE: 2041 (+)
ACCESS-ESM1-5

(b)

19
80

19
90

20
00

20
10

20
20

20
30

20
40

20
50

200

300

400

500

600

700

m
m

TOE: 2154 (+)
IPSL-CM6A-LR

(c)

19
80

19
90

20
00

20
10

20
20

20
30

20
40

20
50

100

200

300

400

500

600

700

m
m

TOE: 2033 (+)
IPSL-CM6A-LR

(d)

19
80

19
90

20
00

20
10

20
20

20
30

20
40

20
50

200

300

400

500

600

700

800

900

1000

m
m

TOE: 2038 (+)
MPI-ESM1-2-LR

(e)

19
80

19
90

20
00

20
10

20
20

20
30

20
40

20
50

0

100

200

300

400

m
m

TOE: 2041 (+)
MPI-ESM1-2-LR

(f)

19
80

19
90

20
00

20
10

20
20

20
30

20
40

20
50

300

400

500

600

700

800

m
m

TOE: 2252 (-)
UKESM1-0-LL

(g)

19
80

19
90

20
00

20
10

20
20

20
30

20
40

20
50

50

100

150

200

250

300

350

400

m
m

TOE: 2020 (+)
UKESM1-0-LL

(h)

Figure F.5 – Idem que la figure X.12 pour le scénario SSP585.
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Figure F.6 – Idem que la figure X.13 pour le scénario SSP585.
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Figure F.7 – Idem que la figure X.14 pour le scénario SSP585.
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2.2. Extrêmes

2.2.1. Moyenne : influence du scénario
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Figure F.8 – Idem que la figure X.15 pour le scénario SSP585.
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Figure F.9 – Idem que la figure X.16 pour le scénario SSP585.

2.2.2. Niveaux de retour

2.2.2.a. Influence de la période de retour

La figure F.10 montre le TOE du niveau de retour 2 ans en scénario SSP245.
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Figure F.10 – Idem que la figure X.19 pour le niveau de retour 2 ans.
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Figure F.11 – Idem que la figure X.20 pour le niveau de retour 2 ans.

2.2.2.b. Influence du scénario

La figure F.12 montre le TOE du niveau de retour 10 ans en scénario SSP585 pour les modèles

ACCESS-ESM1-5 et MPI-ESM1-2-LR.
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Figure F.12 – Idem que la figure X.19 pour le scénario SSP585.
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Figure F.13 – Idem que la figure X.20 pour le scénario SSP585.
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