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Introduction

L’orage est un terme générique qui regroupe un ensemble de phénomènes météorologiques
potentiellement violents. Ils résultent d’un déséquilibre dans la répartition verticale des masses
d’air et se traduisent par de puissants courants ascendants, dits convectifs, de plusieurs di-
zaines de mètres par seconde. En se condensant, la vapeur d’eau qu’ils transportent donne
d’importantes précipitations. Les orages peuvent s’accompagner de foudre, de grêle, de fortes
rafales de vent et provoquer des inondations et des glissements de terrain. Ils constituent donc
un enjeu majeur pour la sécurité des personnes et des biens. En 2022, le coût économique
attribué aux orages dans le monde est estimé à 45 milliards de dollars (Munich Re, 2024).
Les principaux secteurs impactés concernent les transports, notamment l’aviation, l’énergie
et la distribution d’électricité, l’agriculture, le bâtiment, l’événementiel, les loisirs, ainsi que
la sécurité civile.

Les orages sont fréquents en France. Ils sont responsables de près d’un quart des épisodes
de vigilance orange émise par Météo-France entre 2018 et 2022 (communication Météo-France
2023). La plupart de ces épisodes impliquent des orages de grande dimension appelés sys-
tèmes convectifs de mésoéchelle ou mesoscale convective systems en anglais (abrégés MCSs 1,
Houze 2018). Un contexte très dynamique et/ou très instable favorise le développement de
ces systèmes durables qui, organisés sur une à plusieurs centaines de kilomètres, multiplient
le nombre de dégâts potentiels. La catastrophe la plus récente s’est produite le 18 août 2022,
quand un MCS a balayé la Corse et provoqué des rafales proches de 200 km/h (Figure 1). 28
personnes ont été blessées, cinq sont décédées. Si les systèmes tropicaux et nord-américains
ont fait l’objet de nombreuses études, le cycle de vie des MCSs est encore peu documenté sur
l’Europe de l’ouest, notamment en dehors de la zone méditerranéenne.

Pour prévenir des risques et mettre en place des mesures de sécurité, une anticipation du
phénomène est indispensable. Aujourd’hui, cette anticipation doit beaucoup à la prévision
numérique. À Météo-France, le modèle AROME de résolution kilométrique permet d’estimer
le risque orageux à 24 voire 48 h d’échéance. Cependant, l’instabilité convective entraîne des
écoulements de petite échelle dont l’évolution fortement non-linéaire limite leur prévisibilité.
Une prévision détaillée de la localisation, de la temporalité et de l’intensité d’un phénomène
convectif est généralement impossible au-delà de quelques heures. En-deçà, la plupart des
services météorologiques s’appuient sur des stratégies de prévision immédiate dont l’objectif
est de fournir des informations régulières et actualisées sur l’évolution de la convection à très
court terme. Ces stratégies reposent principalement (1) sur l’observation de divers paramètres
météorologiques, issus notamment des radars et d’instruments embarqués dans les satellites,
(2) sur la prévision numérique du temps.

La séquence temporelle des dernières images observées permet de caractériser les phé-
nomènes convectifs, d’en estimer la violence et d’en extraire une tendance sur les premières
échéances. Une lecture « objet » peut être adoptée. Elle consiste à identifier les systèmes

1. La définition des abréviations et acronymes employés dans ce mémoire est accessible à la page 195.
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Figure 1 – À gauche : front de rafale d’un MCS en approche d’Ajaccio, le 18/08/2022
vers 0600 UTC (photo de Jérémy Gaudin). À droite : structures nuageuses observées à la
même heure par le canal visible (texture) et le canal infrarouge (couleurs en transparence) du
radiomètre SEVIRI, depuis le satellite MSG. Ajaccio est indiquée par le point rouge.

convectifs comme des zones cohérentes dont on extrait des propriétés pertinentes pour le
suivi et l’anticipation du phénomène : sa croissance, sa vitesse, des statistiques caractérisant
son intensité ou son environnement. Or ces approches se basent uniquement sur l’observation ;
leurs performances se dégradent rapidement avec les échéances, notamment pour les systèmes
dont la dynamique est pilotée par des effets locaux. L’apprentissage machine ou l’apprentis-
sage profond offrent des opportunités pour fusionner plusieurs sources de données, gérer les
relations non-linéaires entre les paramètres et, in fine, accroître l’anticipation. Cependant,
au-delà de quelques heures, la prévision numérique devient indispensable. À Météo-France,
les prévisions du modèle AROME-PI sont obtenues après mise à jour de la dernière prévi-
sion AROME disponible par assimilation des observations les plus récentes. Ces prévisions
sont disponibles rapidement et tiennent compte des changements dynamiques et thermodyna-
mique liés à la convection. De plus, les modèles déterministes peuvent être complétés par des
ensembles de prévisions qui livrent une information probabiliste sur l’évolution à venir du phé-
nomène et de sa dangerosité. Or le coût numérique et le temps de mise à l’équilibre des champs
limitent l’exploitation des modèles sur les premières échéances. Aux algorithmes de prévision
immédiate s’ajoute enfin le travail d’expertise du prévisionniste, néanmoins contraint par des
délais serrés.

L’objectif de la thèse est d’améliorer la prévision immédiate des MCSs en France à partir
d’une approche « objet ». Le projet est schématisé sur la Figure 2 et reprend les stratégies
introduites ci-dessus. La première repose sur les objets détectés dans des images observées.
Une partie de la thèse consistera à identifier des prédicteurs informatifs sur l’évolution du
système, qu’ils soient liés à l’objet ou à son environnement, lesquels pourront alimenter un
algorithme de prévision basé notamment sur une méthode statistique. La seconde stratégie
s’intéresse aux MCSs détectés dans la prévision numérique AROME-PI. Ici, le but sera de
mesurer à quel point le suivi des MCSs simulés par un ou plusieurs réseaux successifs permet
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d’améliorer l’anticipation du phénomène jusqu’à 6 h d’échéance.

Figure 2 – La thèse en un schéma : objectifs généraux (en vert) et objectifs de chaque
chapitre (en bleu).

Le chapitre 1 présente les connaissances actuelles concernant les MCSs et les méthodes
employées pour la prévision immédiate de la convection. L’attention se porte principalement
sur les observations radar et satellite, l’approche « objet » et les modèles de prévision numé-
rique capables de simuler explicitement la convection. Le modèle AROME, sa configuration
AROME-PI et les techniques d’assimilation associées sont introduits à cette occasion. Le
chapitre se termine par une reformulation plus précise des objectifs de la thèse.

Au chapitre 2, une méthode d’apprentissage profond est développée puis évaluée pour
identifier des objets MCS dans des images observées et simulées par AROME. Elle repose sur
l’utilisation combinée de plusieurs données d’entrée au sein d’un réseau de neurones convolu-
tifs. On démontre sa plus-value par rapport à des approches non statistiques, en partie basées
sur un seuillage des images. La méthode de détection est ainsi validée pour répondre aux
principaux objectifs de la thèse dans les chapitres suivants.

Le chapitre 3 montre les résultats d’une étude statistique menée sur des situations de
vigilance météorologique entre 2018 et 2022, durant lesquelles plus de 150 MCSs ont été
identifiés. On cherche à approfondir la compréhension du phénomène en France afin d’aiguiller
des stratégies de prévision immédiate. Les distributions spatiale, diurne et saisonnière des
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objets étudiés sont introduits dans un premier temps, puis l’évolution statistique de l’extension
et de l’activité convective est analysée afin d’identifier les phases caractéristiques du cycle de
vie. Des simulations AROME sont par ailleurs lancées sur chaque situation sélectionnée. Elles
permettent de bénéficier de données variées et tridimensionnelles pour comprendre l’influence
de l’environnement sur le développement et l’affaiblissement des MCSs. Le cycle de vie des
objets simulés est d’abord comparé à celui des objets observés. Deux méthodes sont ensuite
développées pour caractériser l’environnement dans un rayon de 100 à 200 km autour de l’objet
simulé. La première calcule des données scalaires synthétiques appelées variables ambiantes ; la
seconde, plus originale, génère des cartes annulaires qui échantillonnent les champs AROME
à 360° autour de l’objet. Les résultats sont présentés en discriminant les MCSs méditerranéens
quasi-stationnaires des autres systèmes. Des éléments de réponse sont apportés aux questions
suivantes : quels sont les paramètres pertinents dans l’environnement convectif pour anticiper
les phases d’évolution du système ? Réciproquement, dans quelle mesure les MCSs modifient-
ils leur environnement durant leur cycle de vie ?

Le chapitre 4 s’intéresse à l’apport du modèle AROME-PI pour l’anticipation des MCSs
à 6 h. Les objets observés lors des situations de vigilance servent de références. Ils sont
comparés aux objets prévus par deux chaînes AROME opérationnelles à Météo-France : (1)
la chaîne de production dont les prévisions longues sont disponibles tardivement à cause des
délais d’assimilation ; (2) la chaîne AROME-PI qui assimile moins d’observations mais dont
les prévisions à 6 h sont disponibles 30 min seulement après l’heure d’analyse, et ce toutes
les heures. Une méthode d’extrapolation des objets observés permet de quantifier l’apport
de la prévision numérique sur une simple persistance lagrangienne. Les questions suivantes
sont ainsi abordées : à partir de quelle échéance la prévision AROME-PI est-elle meilleure
que l’extrapolation pour anticiper la localisation des MCSs ? AROME-PI améliore-t-il les
prévisions de la chaîne de production AROME ? Une discussion est également menée sur la
pertinence d’un ensemble AROME-PI, constitué des prévisions de différents réseaux valides
aux même instants, et sur la façon de valoriser ses sorties auprès des prévisionnistes grâce à
une vision synthétique « objet ».

Enfin, une conclusion générale fournit une vue d’ensemble sur les principaux résultats
obtenus et les méthodologies développées dans le cadre de la thèse. Cette conclusion est
complétée par quatre perspectives concrètes de prévision immédiate des MCSs en France.
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La thèse est animée par la volonté d’améliorer l’anticipation des MCSs à très courte
échéance en France. Ce chapitre en présente le contexte sous-jacent. Il résume les connais-
sances actuelles sur la formation et le cycle de vie des MCSs (section 1.1) avant d’introduire
les stratégies existantes en matière de prévision immédiate de la convection (section 1.2) :
observations (section 1.3), suivi des systèmes convectifs définis comme des « objets » (section
1.4), prévision numérique du temps et modèle AROME-PI utilisé à Météo-France (section
1.5). La dernière section (1.6) positionne les motivations de la thèse vis-à-vis de ce contexte.
Les trois objectifs identifiés sont alors les suivants : (1) proposer une nouvelle méthode de
détection des MCSs à partir d’un réseau de neurones convolutifs, (2) examiner le cycle de vie
des MCSs en France pour aiguiller des stratégies de prévision, (3) évaluer l’apport du modèle
AROME-PI pour l’anticipation des MCSs à 6 h d’échéance.

1.1 Les systèmes convectifs de mésoéchelle (MCSs)

Un système convectif de mésoéchelle (MCS) résulte de l’agrégation de nuages convectifs
de type cumulonimbus, formant une seule entité et dont les précipitations couvrent une zone
continue d’au moins 100 km dans une direction horizontale (Houze, 2018). Le nom de MCS
tient à la nature et à la dimension du phénomène.
— La convection désigne un transport de matière résultant d’un déséquilibre hydrostatique

de l’atmosphère, ou instabilité de flottabilité : une masse d’air relativement dense surmonte
une autre masse d’air moins dense. Dans le cas de la convection humide et profonde, ou
convection orageuse, ce transport implique la formation de nuages et s’effectue sur toute
l’épaisseur de la troposphère, parfois jusqu’à 12 km aux moyennes latitudes.

— En météorologie, les phénomènes de mésoéchelle, ou « moyenne échelle » (Figure 1.1),
occupent une dimension spatio-temporelle de plusieurs dizaines à plusieurs centaines de
kilomètres et de plusieurs heures. Le MCS est donc d’une échelle supérieure à la simple
cellule orageuse (échelle aérologique ≈ 10 km, ≈ 1 h) mais d’une échelle inférieure au
cyclone tropical ou à la perturbation des moyennes latitudes (échelle synoptique ≈ 1000 km,
plusieurs jours).

Les fondamentaux de la convection orageuse sont introduits dans la partie 1.1.1. Ils sont
nécessaires pour comprendre l’initiation des cellules convectives (partie 1.1.2) et la façon dont
celles-ci s’organisent en MCS (partie 1.1.3). La section 1.1.4 dresse le portrait du MCS en
phase de maturité tandis que la section 1.1.5 décrit la diversité des systèmes rencontrés aux
moyennes latitudes. Enfin, la section 1.1.6 s’intéresse aux MCSs en France et démontre la
pertinence de leur étude et de leur appréhension pour la sécurité des personnes et des biens.
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Figure 1.1 – Phénomènes météorologiques (a) d’échelle synoptique, (b) de mésoéchelle et
(c) d’échelle aérologique. Images satellite infrarouge extraites des archives Infoclimat.

1.1.1 L’instabilité de flottabilité

Plusieurs notions de météorologie en rapport avec l’instabilité d’une masse d’air sont
introduites ici. Pour plus de détails, le lecteur pourra se référer à Malardel (2009) et Markowski
et Richardson (2010).

L’équilibre hydrostatique

L’atmosphère est un fluide constitué majoritairement de gaz : c’est l’air. On considère
souvent l’atmosphère comme un ensemble de « particules de fluide ». La particule n’a pas
d’existence physique. Il s’agit seulement d’une vision de l’esprit visant à faciliter l’étude
de l’atmosphère dans un cadre théorique. L’état d’une particule est caractérisé par trois
grandeurs : sa densité, sa pression et sa température.

Dans une atmosphère au repos, une particule est soumise à deux forces orientées vertica-
lement : le poids, lié principalement à la force d’attraction terrestre, et la force de pression.
Selon la troisième loi de Newton, l’accélération verticale subie par la particule Dw

Dt multipliée
par sa densité ρ est égale à la somme des forces qui s’y exercent. Son formalisme mathématique
est donné par l’équation (1.1).

ρ
Dw

Dt
= −ρg − ∂p

∂z
(1.1)

avec g la gravité terrestre et ∂p
∂z le gradient vertical de pression. Quand poids et forces de

pression s’égalisent, la particule ne subit aucune accélération sur la verticale. Elle est dans un
équilibre qu’on dit hydrostatique.

https://www.infoclimat.fr/fr/cartes/radar_intensite-foudre-satellite_auto/france/temps-reel
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L’instabilité de flottabilité

L’équilibre hydrostatique peut être rompu si la pression p et surtout la densité ρ de la
particule évolue par rapport à la pression p̄ et la densité ρ̄ d’un environnement en équilibre
hydrostatique, où 0 = −ρ̄g− ∂p̄

∂z . Si cette évolution se traduit par une perturbation de pression
p′ et de densité ρ′ telles que p = p̄+p′ et ρ = ρ̄+ρ′, l’équation (1.1) pour la particule devient,
après réajustement :

Dw

Dt
= −ρ′

ρ
g − 1

ρ

∂p′

∂z
(1.2)

Le terme −ρ′

ρ g est appelé flottabilité, notée B. Elle traduit le fait qu’une particule moins
dense ou plus « légère » que son environnement (ρ′ < 0) acquiert une accélération verticale
positive, capable d’initier un mouvement ascendant.

L’équation d’état p = ρRT lie la pression p, la température T et la densité ρ d’une
particule, avec R une constante dépendant des constituants de l’air. Elle permet d’écrire la
flottabilité comme une fonction de T et de sa perturbation T ′ par rapport à l’environnement
hydrostatique : B ≈ g T ′

T , en négligeant le terme lié à la perturbation de pression. Une par-
ticule plus chaude que son environnement a donc une flottabilité positive qui lui permet de
s’élever. Cependant, la pression chute avec l’altitude et les échanges d’énergie que la par-
ticule connaît alors avec son environnement modifient sa température. Pour comparer son
état thermodynamique à celui de son environnement durant son ascension, il est plus com-
mode d’utiliser sa température potentielle θ. Déduite de l’équation d’état et de la première
loi de la thermodynamique, θ correspond à la température qu’aurait n’importe quelle parti-
cule amenée adiabatiquement (sans échange de chaleur) au niveau de pression standard p0
de 1000 hPa. C’est une variable conservative : la θ d’une particule se conserve lors d’une
ascendance adiabatique. Elle s’écrit :

θ = T

(
p0
p

) R
cp (1.3)

où cp désigne la capacité calorifique de l’air à pression constante. Puisque θ est une fonction
de T , la flottabilité de la particule peut aussi être approchée par g θ′

θ . Une particule s’élève
si elle a une θ plus importante que celle de son environnement. On dit alors qu’elle est
dans un état d’instabilité absolue. Or cet état est rare dans l’atmosphère où la θ tend plutôt à
augmenter avec l’altitude. Il peut survenir au voisinage d’un sol surchauffé par le rayonnement
solaire en journée. La particule se soulève mais se refroidit avec l’altitude plus vite que son
environnement. Elle s’immobilise donc rapidement. Ces ascendances éphémères relèvent de la
convection « peu profonde ». Si elles maintiennent en vol vautours et parapentistes, elles ne
suffisent généralement pas à initier la convection orageuse. Pour cela, un autre ingrédient est
nécessaire : l’eau.



1.1. Les systèmes convectifs de mésoéchelle (MCSs) 21

De la nécessité de l’eau

Même en-dessous du point d’ébullition, de l’eau est présente dans l’atmosphère à l’état de
gaz. C’est la vapeur d’eau. La plupart a simplement été expulsée des surfaces d’eau liquide
en contact avec l’air à cause de l’agitation moléculaire. Or l’eau atmosphérique ne reste pas
indéfiniment à l’état gazeux. Pour une certaine quantité de vapeur présente dans l’air, il existe
une température en-deçà de laquelle l’eau se condense. L’air est alors saturé. La température
et la quantité de vapeur à saturation sont liées par des relations semi-empiriques (p. ex. Bolton
1980), construites en intégrant l’équation de Clausius-Clapeyron.

L’importance de la vapeur d’eau pour la convection orageuse est double. D’abord, l’eau
est plus légère que les autres constituants de l’air. Par conséquent, une particule est d’autant
moins dense qu’elle contient une forte quantité de vapeur d’eau. Mais surtout, l’eau libère
de la chaleur en se condensant. Cette chaleur dite latente limite le refroidissement d’une
particule saturée au cours de son ascendance. Sa θ augmente, si bien qu’une nouvelle variable
conservative est nécessaire pour suivre son trajet thermodynamique. En France, on utilise
la θ′w, température potentielle pseudo-adiabatique du thermomètre mouillé. Elle indique la
température qu’une particule aurait si on la soulevait adiabatiquement jusqu’à son niveau
de saturation avant de la descendre jusqu’au niveau p0 de 1000 hPa de manière « pseudo-
adiabatique », en la maintenant saturée et en évacuant l’eau condensée. La θ′w est d’autant
plus forte que la température et le contenu en vapeur d’eau de la particule sont importants.
L’effet de la condensation sur la convection orageuse est détaillé ci-après.
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La CAPE

Figure 1.2 – Trajectoire d’une particule sur
un émagramme (ligne pointillée rouge), depuis
le sol jusqu’au sommet de la troposphère. Sur
l’axe des ordonnées, l’altitude est donnée en
km (à droite) ou en hPa (à gauche). La courbe
d’état figure en noir. La surface rouge (bleue)
est proportionnelle à la CAPE (CIN). Le nuage
est schématisé en gris à droite de la figure, ainsi
que la particule et son bilan des forces sur la
verticale à trois instants de son ascendance.

Le trajet thermodynamique d’une parti-
cule impliquée dans la convection orageuse
est schématisé par la ligne pointillée rouge
sur le diagramme de la Figure 1.2, appelé
émagramme. La courbe noire représente le
profil de l’atmosphère libre (caractérisant
l’air clair), c’est-à-dire son état thermodyna-
mique à différentes altitudes. La température
est indiquée par les lignes obliques bistres. Ce
profil est typique d’une situation orageuse.
Au sol, vers 1000 hPa, une particule est ici
à 20°C (cercle rouge). Lorsque la particule
s’élève, elle suit une iso-θ représentée par la
ligne verte en trait plein. Sa température de-
vient inférieure à celle de son environnement.
Une force extérieure est donc nécessaire pour
vaincre la flottabilité négative qui s’exerce
(voir partie 1.1.2). Si cette force existe (flèche
pointillée noire), la particule suit son iso-θ
jusqu’à son niveau de condensation (NC),
là où la vapeur d’eau qu’elle contient com-
mence à condenser. Ce niveau dépend de sa
θ′w (voir croix verte). La condensation libère
de la chaleur au sein de la particule. Sa θ

augmente et son trajet vertical suit désor-
mais la courbe plus « pentue » de son iso-θ′w

(ligne pointillée verte). Une fois atteint son
niveau de convection libre (NCL), au croi-
sement de la courbe noire, la particule de-
vient plus chaude que son environnement.
Sa flottabilité positive la force à s’élever...
du moins tant qu’elle contient de la vapeur
d’eau à condenser et que son environnement
reste plus froid. Si elle atteint le sommet de la troposphère, on parle de convection orageuse.
La condensation de la vapeur en gouttelettes d’eau liquide rend l’ascendance visible sous la
forme d’un nuage : le cumulonimbus. Lorsque la particule revient à la même température
que son environnement, elle atteint son niveau de flottabilité neutre (NFN ou Ptop). L’énergie
cinétique emmagasinée lui permet encore de s’élever de quelques kilomètres, jusqu’au niveau
Ptop bis, mais la convection est rapidement stoppée. Le NFN se situe souvent à la limite de
la troposphère et de la stratosphère (la tropopause), là où l’absorption des ultraviolets par
l’ozone stratosphérique réchauffe l’atmosphère et stabilise son profil. Bloqué, le courant ascen-
dant s’étale horizontalement et donne au cumulonimbus sa forme d’enclume caractéristique.
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Comme souvent dans l’atmosphère, la particule initiale n’est pas absolument instable. Elle
le devient à condition qu’une force extérieure la soulève jusqu’à son NCL. La particule est donc
conditionnellement instable. L’instabilité conditionnelle est d’autant plus forte que la particule
est humide, avec beaucoup d’eau à condenser, et chaude relativement à son environnement
d’altitude.

De nombreux indices ont été développés pour quantifier l’instabilité conditionnelle, la plu-
part basés sur des formules empiriques impliquant des écarts de températures et d’humidités
mesurées en basses couches et en altitude (Sénési et Thepenier, 1997). Ils sont de plus en
plus supplantés par la variable CAPE (Convective Available Potential Energy ou Énergie Po-
tentielle Convective Utilisable) introduite par Moncrieff et Green (1972). Celle-ci intègre les
forces de flottabilité positive exercées sur la particule entre son NCL et son NFN :

CAPE =
∫ z=NF N

z=NCL
Bdz (1.4)

Par construction de l’émagramme, elle est proportionnelle à l’aire rouge de la Figure
1.2. Plus la CAPE est forte, plus la particule ayant franchie son NCL dispose d’une énergie
importante pour accélérer vers le haut. Cependant, l’accélération calculée par la CAPE néglige
trois facteurs : (1) l’entraînement d’air ambiant au sein de la particule, réduisant sa flottabilité,
(2) la surpression dynamique freinant la particule durant son ascension, (3) le second terme
du membre de droite dans l’équation 1.2, lié à la perturbation dynamique de pression.

Par ailleurs, l’intégrale des forces de flottabilité négatives qui s’exercent sur la particule en-
dessous de son NCL inhibent son ascension. Il s’agit de la CIN (pour Convection INhibition)
dont l’aire bleue de la Figure 1.2 est proportionnelle. Plus la CIN est importante, moins le
déclenchement de la convection est probable.

Le développement des MCSs est associé à de fortes valeurs de CAPE, comme l’ont montré
des études menées aux États-Unis (Trapp, 2013), en Chine (Cui et al., 2023), en Europe du
Nord (Punkka et Bister, 2015) ou en Méditerranée (Ricard et al., 2012).

1.1.2 Préconditionnement et forçages

Seules certaines conditions météorologiques présentent un profil thermodynamique tel
qu’illustré sur la Figure 1.2, avec une CAPE importante et une CIN réduite. Aux moyennes
latitudes, quatre situations préconditionnent généralement l’atmosphère à la convection ora-
geuse :
— En journée, le rayonnement solaire réchauffe la surface qui restitue sa chaleur aux parti-

cules d’air sus-jacentes. La convection peu profonde qui s’ensuit permet d’homogénéiser la
chaleur dans les basses couches et réduit la CIN progressivement.

— Les ascendances impliquées dans les circulations agéostrophiques sont de l’ordre de quelques
centimètres par seconde. Elles ne sont pas produites par l’instabilité de flottabilité mais
par des effets dynamiques, en lien avec les accélérations horizontales de l’air et la rupture
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des équilibres de grande échelle (équilibre du vent thermique). On les rencontre notamment
à l’avant des thalwegs, creux de pression en altitude (Lackmann, 2015). Ces ascendances
soulèvent une large tranche d’atmosphère, pas assez pour que les particules atteignent leur
NCL mais suffisamment pour que, par refroidissement adiabatique, l’air s’humidifie et la
CIN se réduise. Les MCSs se développent très régulièrement à l’avant d’un thalweg, tant
aux États-Unis (Yang et al., 2017; You et Deng, 2023) qu’en Chine (Cui et al., 2023),
en Scandinavie (Punkka et Bister, 2015) ou en Europe de l’ouest (Lewis et Gray, 2010;
Nuissier et al., 2008). La Figure 1.3 illustre cette configuration synoptique sur la France.

— Les couloirs de vent fort en altitude, appelés jets, développent aussi de faibles ascendances
en entrée droite et sortie gauche. Celles-ci peuvent creuser des dépressions en surface qui
pilotent alors le transport d’humidité en basses couches et favorise la convection (Uccellini
et Johnson, 1979). You et Deng (2023) ont montré que les jets d’altitude avaient un rôle
marginal dans le développement des MCSs aux États-Unis. Ils sont par contre souvent
associés aux systèmes méditerranéens (Ricard et al., 2012).

— Le transport (ou advection) différentiel d’un air chaud et humide en basse couche et d’un air
froid en altitude augmente l’instabilité conditionnelle de l’atmosphère. Cette configuration
est propice aux MCSs (Trapp, 2013; Lewis et Gray, 2010). Elle est fréquente au niveau
des perturbations synoptiques des moyennes latitudes. Sur la Figure 1.3, une dépression
de surface se creuse à l’avant d’un thalweg et pilote un flux subtropical chaud et humide
sur le pays, favorisant la formation de MCSs.

Une fois l’atmosphère préconditionnée, une force est encore nécessaire pour soulever les par-
ticules jusqu’à leur NCL. Elle doit être suffisamment importante pour s’opposer à la CIN. On
parle de forçage ou de mécanisme de soulèvement.

Figure 1.3 – Représentation très schématique d’une situation synoptique propice à la for-
mation des orages en France, avec trois origines possibles de forçage.
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On peut distinguer trois types de forçages :

— Le soulèvement orographique direct du flux de basses couches au niveau des reliefs est
notamment impliqué dans les épisodes de fortes pluies en Méditerranée (Goulet, 2015;
Miglietta et Davolio, 2022).

— Les ondes de gravité atmosphériques correspondent aux oscillations verticales d’une masse
d’air stable. Celles ci peuvent être générées lorsque le flux est perturbé par un relief (Kir-
shbaum et al., 2018) ou un nuage convectif déjà formé, notamment pour les MCSs, encou-
rageant de nouveaux développements convectifs à l’avant du système (Houze, 2004).

— Les zones de convergence des vents en basses couches provoquent des ascendances par
conservation de la masse.

Ces zones de convergence des vents ont elles-mêmes des origines multiples :

— Quand le vent varie avec l’altitude, la convection peu profonde peut s’organiser sous forme
de rouleaux horizontaux avec des branches convergentes et divergentes (Trapp, 2013).

— Le chauffage différentiel de deux surfaces adjacentes induit des convergences de brise. C’est
le cas sur le littoral, entre la mer et la terre (Trapp, 2013), ou en montagne, entre les
versants exposés et l’atmosphère alentour (Kirshbaum et al., 2018).

— Le relief fait converger le flux incident par effet de barrière (comme sur la Figure 1.3c),
de contournement ou de canalisation (Kirshbaum et al., 2018; Khodayar et al., 2021). Les
îles peuvent avoir le même impact (Khodayar et al., 2021; Miglietta et Davolio, 2022).

— Le flux converge au niveau des dépressions de surface creusées par les ascendances de
grande échelle, notamment pour les MCSs méditerranéens (Lee et al., 2017; Khodayar
et al., 2021; Miglietta et Davolio, 2022). Les lignes de convergence pré-frontales, à l’avant
des fronts froids, sont aussi fréquemment impliquées dans la formation des MCSs linéaires
(Figure 1.3b). Elles peuvent être liées à des anomalies d’altitude, associées à de petits thal-
wegs secondaires (Calas, 2013), ou bien aux ascendances des circulations agéostrophiques
causées par l’advection d’air chaud depuis les plateaux ibériques et nord-africains (Dahl et
Fischer, 2016).

— Les fronts synoptiques se caractérisent par un autre type d’instabilité atmosphérique, dite
barocline, qui développe aussi des mouvements verticaux (Malardel, 2009). Certes faibles
par rapport aux ascendances convectives, ils peuvent déclencher la convection orageuse
(Trapp, 2013). D’après You et Deng (2023), 45 % des MCSs printaniers sont initiés par
un forçage frontal aux États-Unis. L’importance des fronts se vérifie aussi en Grande
Bretagne et sur le Golfe de Gascogne (Lewis et Gray, 2010) ainsi qu’en Méditerranée
(Nuissier et al., 2008; Lee et al., 2016). En France, Morel (2001) souligne que les MCSs
frontaux se développent dans un environnement de CAPE modeste et de forte CIN, d’où
la nécessité du forçage pour initier la convection (Figure 1.3a). L’activité frontale semble
aussi prolonger la durée de vie des MCSs déjà formés (Coniglio et al., 2010; Lombardo et
Colle, 2012).

— Primordiale pour le développement et le maintien des MCSs, l’interaction entre le courant
de densité des orages déjà formés et l’air environnant fait l’objet de la prochaine section.
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1.1.3 De la cellule au MCS : organisation de la convection à mésoéchelle

Lorsque, dans un environnement conditionnellement instable, un forçage soulève des par-
ticules jusqu’à leur NCL, une cellule convective se développe. Elle se caractérise par deux
courants verticaux opposés (Malardel, 2009), illustrés sur la Figure 1.4a :
— Le courant ascendant correspond aux particules d’air chaud et humide, forcées de s’élever

par la flottabilité positive.
— Quand la vapeur d’eau du courant ascendant se condense, des gouttelettes se forment, gros-

sissent par collision-coalescence et précipitent. En tombant, certaines gouttes s’évaporent
du fait de l’intrusion d’air sec environnant dans le nuage. À l’inverse de la condensation,
l’évaporation capte de la chaleur latente. L’air se refroidit alors, devient plus dense que
son environnement et, soumis à une flottabilité négative, accélère vers le bas. Il forme le
courant subsident. Ce dernier s’étale en surface et produit ce qu’on nomme un courant de
densité ou une plage froide.

Figure 1.4 – Trois évolutions possibles d’une cellule convective. Le profil de vent sur les
sous-figures (c) et (d) correspond au flux relatif au mouvement de la cellule.

Un MCS naît de la fusion de plusieurs cellules convectives et de leurs plages froides res-
pectives. Fritsch et al. (2001) ont identifié deux modes de formation :
— Les MCSs de Type 1 (Figure 1.5a) résultent de l’agrégation rapide de nombreuses cellules

qui se développent simultanément sur une vaste zone de forçage. Le forçage est souvent li-
néaire, typiquement le long de fronts synoptiques (Doswell, 2001). Ces MCSs sont fréquents
dans l’environnement barocline des moyennes latitudes.
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— Les MCSs de Type 2 (Figure 1.5b) se forment plus lentement, par fusion progressive des
plages froides. Ils évoluent dans un environnement moins dynamique et sont majoritaires
aux latitudes tropicales et subtropicales.

Figure 1.5 – Organisation ou non de la convection à mésoéchelle. Schéma inspiré de Mar-
kowski et Richardson (2010).

Dans les environnements propices aux MCSs de Type 2, l’organisation de la convection
dépend principalement du cisaillement vertical de vent, c’est-à-dire de la variation du vent
horizontal avec l’altitude, en module et/ou en direction. Sans cisaillement, les courants ascen-
dants et subsidents se superposent. L’étalement de la plage froide coupe alors l’air chaud et
humide qui alimente la cellule, interrompant ses ascendances et entraînant sa dissipation (Fi-
gure 1.4b). Ces cellules ordinaires ont une durée de vie courte. Il faut donc un environnement
très instable, avec une faible CIN, pour que la convergence au niveau des plages froides puisse
initier de nouvelles cellules et, peut-être, former un MCS. À l’inverse, un cisaillement (trop)
important n’est à priori pas favorable à la convection orageuse car il brasse l’air et dilue les
ascendances convectives (Markowski et Richardson, 2010). Cependant, si la cellule parvient
à se développer, le cisaillement lui donne une inclinaison qui sépare le courant subsident du
courant ascendant. De plus, le cisaillement génère du tourbillon horizontal (flèches orange
sur la Figure 1.4) qui interagit avec la plage froide. Selon le rapport entre la CAPE et le
cisaillement, deux évolutions sont alors possibles (Weisman et Klemp, 1982) :
— Orage multicellulaire. L’équilibre entre le tourbillon de l’environnement et le tourbillon

généré par le gradient de densité au niveau de la plage froide favorise de nouvelles ascen-
dances. La cellule initiale se dissipe mais est remplacée par une nouvelle cellule en aval du
cisaillement, et ainsi de suite (Figure 1.4c).

— Orage supercellulaire. Le courant ascendant fait basculer le tourbillon de l’environne-
ment qui adopte une composante verticale. Un mésocyclone apparaît et une dépression
se forme en son centre, par équilibre cyclostrophique (Malardel, 2009). Celle-ci accentue
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les ascendances et prolonge l’activité convective. Si l’axe du tourbillon horizontal est per-
pendiculaire à la direction de la cellule, un basculement par « roulis » s’opère de part et
d’autre et produit deux mésocyclones (Figure 1.4d). La supercellule se divise alors en deux
cellules filles (Markowski et Richardson, 2010). Le processus peut se répéter sur plusieurs
générations.

Les MCSs de Type 2 se développent donc généralement à partir d’orages supercellulaires
ou, le plus souvent, multicellulaires (Markowski et Richardson, 2010). Si les cellules se forment
le long d’une ligne de forçage, la fusion des plages froides est favorisée lorsque le cisaillement
de l’environnement est parallèle à la ligne (Figure 1.5b). Dans le cas contraire, les cellules
peuvent rester isolées (Figure 1.5c).

Outre la fusion des plages froides, trois autres mécanismes interviennent dans l’agrégation
spontanée de la convection à mésoéchelle (Muller et Abramian, 2023) : (1) le refroidisse-
ment radiatif dans une atmosphère sèche, en dehors de la zone nuageuse, est défavorable aux
ascendances, (2) au contraire, le MCS humidifie son environnement et limite les effets de
l’entraînement à proximité, (3) les ondes atmosphériques générées par le système provoque
des mouvements ascendants capables d’initier de nouvelles cellules.

Les MCSs modifient leur environnement de part leur taille et leur durée. Ils créent donc une
circulation de mésoéchelle participant à leur maintien (Houze, 2018). Les processus impliqués
sont décrits dans la prochaine partie.

1.1.4 Schéma conceptuel du MCS

Des campagnes de mesures menées depuis les années 1970 sur les MCSs tropicaux, no-
tamment la compagne GATE à l’ouest de l’Afrique ou la campagne TOGA-COARE sur le
Pacifique, ont les premières permis de caractériser les processus dynamiques et thermodyna-
miques à l’œuvre au sein d’un système mature (Houze, 2018). Même s’ils ont de nombreux
points communs avec les MCSs tropicaux, les MCSs des moyennes latitudes ont reçu une
attention particulière lors des campagnes conduites aux États-Unis (Brooks et al., 2019), en
particulier la campagne PRE-STORM d’où provient le modèle conceptuel du MCS linéaire.
Dès les années 1980-90, les simulations numériques ont aussi affiné la compréhension du phé-
nomène.

La figure 1.6 propose une revue schématique des circulations de mésoéchelle susceptibles
de concerner un MCS mature, particulièrement un MCS de Type 2. Il s’agit là d’une vue
idéalisée et rares sont les systèmes à présenter tous les éléments illustrés.

Régions convectives et stratiformes

En phase mature, le MCS se caractérise par deux régions distinctes (Houze, 1997). Dans
la région convective, de jeunes cellules se développent au niveau de puissants courants ascen-
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Figure 1.6 – Schéma conceptuel du MCS. Les éléments annotés sont décrits dans le texte.

dants (Figure 1.6a) et forment des précipitations, dites convectives, qui alimentent le courant
subsident et la plage froide du système (Figure 1.6b). La région stratiforme est formée quant
à elle de toutes les cellules les plus anciennes, en phase de dissipation. De faibles courants
ascendants persistent en altitude, là où la flottabilité est encore positive (Figure 1.6c), et de
nombreuses particules de glace continuent de se former, de grossir par diffusion de vapeur et
de précipiter. En fondant ou en se sublimant, elles refroidissent la masse d’air qui acquiert
alors une flottabilité négative. Elles forment donc un vaste courant subsident (Figure 1.6d).
Au sol, les hydrométéores non évaporés donnent des précipitations faibles à modérées que
l’on dit stratiformes. Si des MCSs sans précipitations stratiformes ont été documentés (Gal-
lus et al., 2008; Zheng et al., 2013), la coexistence de régions convectives et stratiformes est un
point commun à la majorité des systèmes observés, tant sous les tropiques qu’aux moyennes
latitudes (Houze, 2018).

Source de chaleur à mésoéchelle et circulations en moyenne troposphère

Dans les cellules agrégées des régions convectives et stratiformes du MCS, la condensation
de vapeur d’eau au niveau des courants ascendants libère en continue une forte quantité
de chaleur latente (Figure 1.6e). Cette source quasi permanente de chaleur à mésoéchelle
provoque un déséquilibre dans la répartition des masses d’air au sein de l’atmosphère. L’air se
dilate en moyenne troposphère, là où le chauffage est le plus important. Par conséquent, une
large dépression apparaît sous la zone de chauffage. Une circulation horizontale de mésoéchelle
se met alors en place pour la combler et participe au maintien du MCS :
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— La convergence liée à la dépression favorise les ascendances (Maddox, 1980).

— Un courant d’afflux de moyenne troposphère (descending rear inflow, CAMT sur la Figure
1.6) est accéléré par la dépression. Sa direction est pilotée par celle du vent de l’environne-
ment (Kingsmill et Houze Jr., 1999). Ce courant sec favorise l’évaporation des précipita-
tions et intensifie les subsidences de la région stratiforme. Acquérant ainsi une composante
verticale (Figure 1.6f), il peut atteindre les basses couches et même renforcer la plage froide
des subsidences convectives (Figure 1.6g).

— La durée des MCSs est suffisamment longue pour que la rotation de la Terre, via la force
de Coriolis, modifie le flux dirigé vers la dépression. Ce flux adopte alors une rotation
cyclonique et forme un tourbillon convectif de mésoéchelle (Mesoscale Convective Vortex,
TCM sur la Figure 1.6). Les TCM sont plus fréquents aux moyennes latitudes car la force
de Coriolis y est plus marquée (Houze, 2004). Si le MCS évolue dans un environnement
barocline, un TCM puissant peut renforcer les gradients thermiques et augmenter locale-
ment l’instabilité barocline de l’atmosphère. En réaction, une circulation agéostrophique
se développe avec des ascendances qui favorisent le maintien du MCS (Raymond et Jiang,
1990). Il faut noter qu’un TCM peut se former autrement, pour les MCSs linéaires, quand
le tourbillon horizontal associé au cisaillement de l’environnement est basculé au niveau
des ascendances et produit une circulation cyclonique et anticyclonique de part et d’autre
de la ligne (Markowski et Richardson, 2010; Schumacher et Rasmussen, 2020). On parle
alors de tourbillons de fin de ligne (ou bookend vortices).

Circulations en basses couches

Le courant d’afflux de basses couches (CABC sur la Figure 1.6), chaud et humide, alimente
les ascendances convectives. Lorsque le flux est fort, il prend la forme d’un jet de basses couches
(low-level jet, Markowski et Richardson 2010). Le CABC n’est pas forcément cantonné à la
couche limite de surface. Il peut se développer sur plusieurs kilomètres d’épaisseur et même
être déconnecté de la surface dans le cas des MCSs d’atmosphère libre (Houze, 2018).

Enfin, l’interaction entre la plage froide des subsidences convectives et le courant d’afflux
joue un rôle clé dans le maintien des MCSs de Type 2 (Trapp, 2013). La convergence créée
constitue un forçage permanent qui permet aux particules d’atteindre leur NCL. Lorsque
l’environnement est cisaillé en basses couches, la théorie dite RKW de Rotunno et al. (1988), à
l’origine établie pour les MCSs linéaires, insiste sur « l’équilibre » entre plage froide et courant
d’afflux. Cet équilibre se traduit par l’existence de deux tourbillons horizontaux d’amplitude
comparable mais de sens opposé, le premier produit par le cisaillement de l’environnement
(Figure 1.6h), le second par la différence de densité entre la plage froide et son milieu (Figure
1.6i), la superposition des deux assurant alors le redressement des ascendances et le maintien
du MCS. Cet équilibre explique aussi l’orientation de certains systèmes linéaires (Robe et
Emanuel, 2001; Abramian et al., 2022). Des climatologies menées aux États-Unis (Jirak et
Cotton, 2007), en Chine (Cui et al., 2023) et en Europe du Nord (Punkka et Bister, 2015) ont
relevé l’importance du cisaillement de basses couches dans l’environnement des MCSs étudiés.
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Maintien du système

En bref, la libération de chaleur latente par condensation au niveau des ascendances
convectives et stratiformes produit des circulations de mésoéchelle qui à leur tour, par l’in-
termédiaire du CAMT, du TCM, du CABC ou de la plage froide, contribuent à renforcer
les ascendances, la condensation et la production de chaleur. Ces boucles de rétroaction po-
sitive entretiennent le MCS et expliquent l’étonnante longévité de ce phénomène convectif.
Les circulations de mésoéchelle assurent aussi un formidable brassage de la masse d’air en
redistribuant l’énergie accumulée en basses couches sur toute la colonne d’atmosphère (Houze,
2018).

Le déclin du MCS s’amorce lorsque les ascendances convectives cessent. Plusieurs thèses
ont été avancées pour en expliquer la raison. Selon la théorie RKW, le maintien des sys-
tèmes linéaires est assuré par l’équilibre entre plage froide et courant d’afflux. Cette théorie
a néanmoins été débattue (Gale et al., 2002; Stensrud et al., 2005). Selon Coniglio et al.
(2007), elle explique davantage l’initiation des MCSs linéaires que la continuité des systèmes
déjà matures pour lesquels le cisaillement en altitude semble jouer un rôle plus important.
Grâce à lui, les ascendances restent droites, inclinées au-dessus de la plage froide, et sont
donc renforcées (Coniglio et al., 2006). Par ailleurs, Gale et al. (2002) et Coniglio et al. (2010)
ont trouvé que la dissipation des MCSs aux États-Unis était associée à l’affaiblissement du
CABC. Lombardo et Colle (2012) ont dressé le même constat pour des systèmes linéaires sur
la côte est américaine, ainsi que Ricard et al. (2012) pour les évènements de fortes pluies en
Méditerranée. De manière générale, la longévité du MCS dépend d’un ingrédient sans lequel
il ne pourrait pas même exister : le maintien d’un environnement instable (Houze, 2004).

Les résultats précédents valent surtout pour les MCSs de Type 2. Les systèmes de Type
1 ont reçu moins d’attention mais semblent principalement pilotés par l’évolution du forçage
externe dont ils dépendent (Schumacher et Rasmussen, 2020).

1.1.5 Bestiaire des MCSs

Outre la distinction entre systèmes de Type 1 et de Type 2, d’autres taxinomies des MCSs
existent. La Figure 1.7 en propose une revue, illustrée sur la Figure 1.8 par des situations
observées en France. Bien que ces taxinomies aient été établies aux États-Unis, la littérature
internationale s’en est emparée (p. ex. Zheng et al. 2013; Surowiecki et Taszarek 2020). Elles
sont basées sur des observations satellite ou radar qui seront détaillées dans la section 1.3.
Les premières permettent de caractériser la couverture nuageuse du système, les secondes
l’organisation de ses précipitations. Catégoriser les MCSs est utile pour un prévisionniste car
certaines formes sont associées à des épiphénomènes dangereux tels que le vent violent ou les
fortes pluies.
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Figure 1.7 – Bestiaire des MCSs. Les contours gris, bleus et rouges symbolisent respective-
ment l’étendue de la couverture nuageuse, des précipitations stratiformes et des précipitations
convectives. Pour certaines organisations, les flèches roses et vertes donnent une idée approxi-
mative du CABC et du flux d’altitude, tous deux relatifs au déplacement du système (flèches
noires).
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Le complexe convectif de mésoéchelle (MCC)

La première caractérisation des MCSs à partir d’images observées revient à Maddox
(1980). Il définit le complexe convectif de mésoéchelle (ou MCC pour Mesoscale Convec-
tive Complex, Figure 1.8c) sur la base de critères subjectifs devant être remplis pendant au
moins 6 h : les « critères de Maddox ». Le MCC est reconnaissable par une large enclume
quasi circulaire (rapport d’aspect supérieur à 0,7), où la température de brillance infrarouge
(TB) mesurée par satellite est inférieure à -32°C sur au moins 100 000 km2. Un cœur froid
(TB inférieure à -50°C) occupe également une surface minimale de 50 000 km2. Ces systèmes
sont plutôt de Type 2, se formant dans une atmosphère calme, bien à l’aval d’un talweg
d’altitude. Leur vitesse est donc lente ce qui, combiné à leur taille, constitue une menace de
fortes précipitations et d’inondations. Ils sont fréquents la nuit, quand le jet de basses couches
qui les alimente n’est pas affaibli par la turbulence diurne (Markowski et Richardson, 2010).
Un TCM s’y développe souvent. Des MCSs répondant précisément aux critères de Maddox
restent rares en Europe (Doswell, 2001).

Les MCSs linéaires

On peut aussi distinguer les MCSs selon la disposition des précipitations convectives sur
l’image radar.

Les systèmes se régénérant selon un axe à peu près linéaire ont été les plus étudiés. Il
s’agit des systèmes convectifs quasi linéaires (SCQL ou QLCS pour quasi-linear convective
systems, Figure 1.8a,b,d,e,f,h). Le terme vieilli de ligne de grains est encore employé même
si, à l’origine, il renvoyait seulement à une augmentation brutale du vent en surface (Doswell,
2001). Les SCQL peuvent être de Type 1 ou 2 et répondre aux critères du MCC. Ils doivent
leur disposition à un forçage linéaire comme un front synoptique (plutôt de Type 1) ou toute
autre ligne de convergence (plutôt de Type 2).

Parker et Johnson (2000) ont proposé une sous-classification basée sur la localisation de
la région stratiforme par rapport à la ligne convective. L’advection des hydrométéores par
le flux d’altitude relatif au système détermine la position des précipitations stratiformes par
rapport à la ligne convective (voir Figure 1.7). Le cas classique correspond aux SCQL « rétro-
stratiformes » (ou TS pour Trailing Stratiform, Figure 1.8d) mais, quand le vent d’altitude
est fort, la région stratiforme se développe en parallèle ou vers l’avant de la ligne convective
selon la direction du flux. On parle alors de SCQL « parallèlo-stratiforme » (ou PS pour
Parallel Stratiform, Figure 1.8a,h) ou de SCQL « antéro-stratiforme » (ou LS pour Leading
Stratiform) pour lequel Parker et Johnson (2004) proposent une nouvelle subdivision basée sur
l’orientation du courant d’afflux de basses couches. Parker et Johnson (2000) soulignent qu’un
même MCS peut connaître plusieurs organisations sur son cycle de vie. Enfin, Schumacher et
Johnson (2005) caractérisent le SCQL « en enfilade » (ou TL/AS, Training Line-Adjoining
Stratiform), fréquent au niveau des fronts quasi-stationnaires. La ligne convective, étirée dans
la direction du déplacement, est propice aux forts cumuls de pluie.
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Les SCQL évoluant dans un environnement dynamique développent fréquemment un puis-
sant CAMT que l’on connaît aussi sous le nom de jet d’afflux arrière (ou RIJ, Rear Inflow
Jet). Parfois renforcé par les tourbillons de fin de ligne, il peut atteindre la surface et pro-
voquer de fortes rafales de vent. Ce phénomène se traduit souvent par un écho arqué sur
l’image radar (Davis et al., 2004) car le jet vient courber la ligne convective. L’écho arqué
peut occuper une seule portion de la ligne (p. ex. Montmerle et al. 2000), plusieurs portions
– on parle alors d’écho ondulant ou LEWP pour Long Echo Wave Pattern (Markowski et
Richardson, 2010) – et même la ligne entière, comme c’est le cas sur le schéma de la Figure
1.7 et sur la Figure 1.8d,h.

Les MCSs à régénération focalisée

Pour les MCSs à régénération focalisée, l’alimentation en air chaud et humide se concentre
dans une zone réduite. La région convective prend alors la forme d’une seule cellule imposante
se régénérant en permanence, tandis que la région stratiforme s’étend en aval du flux d’altitude
(Figure 1.8g). Sur l’image satellite, l’enclume s’étire en panache (Calas, 2013) où l’on reconnaît
parfois la forme d’un « V » (McCann, 1983; Lee et al., 2017), créée par la diffluence du flux
au niveau des ascendances convectives. La régénération permanente de nouvelles cellules suit
le schéma de l’orage multicellulaire, bien que ce dernier occupe une échelle plus petite. Ces
MCSs sont typiquement à régénération rétrograde, autrement dit la vitesse de déplacement du
système, pilotée par le flux d’altitude, est opposée à la vitesse de propagation selon laquelle
les nouvelles cellules se régénèrent. Les américains parlent de Back-Building systems (BB,
Schumacher et Johnson 2005) que certains auteurs catégorisent d’ailleurs comme des SCQL
(p. ex. Cui et al. 2021). Lorsque les vitesses de déplacement et de propagation se compensent,
le MCS apparaît quasi-stationnaire et les cumuls de pluie peuvent être extrêmes.

Ces MCSs sont le propre des épisodes de fortes pluies en Méditerranée, largement docu-
mentés par la campagne HyMeX (Drobinski et al., 2014; Ducrocq et al., 2014). Ils se forment
généralement à l’avant d’un thalweg et/ou d’un front froid peu mobiles, pilotant un jet de
basses couches durable de sud-est à sud-ouest (Nuissier et al., 2008; Ricard et al., 2012) dont
l’instabilité conditionnelle est garantie par l’apport en air doux et humide depuis la mer Mé-
diterranée. Il peut être renforcé par une dépression de surface, creusée par les ascendances
de grande échelle à l’avant du thalweg. Sa convergence au niveau des reliefs côtiers initie
très souvent la convection (Khodayar et al., 2021). Son organisation dépend alors de quatre
facteurs : la force du jet de basses couches, le flux d’altitude, la plage froide et la géométrie
du relief (Miglietta et Rotunno, 2014; Miglietta et Davolio, 2022). Si le flux est trop impor-
tant à tous les niveaux, le forçage vient uniquement du relief et le phénomène méditerranéen
prend la forme de précipitations orographiques intenses et durables, avec quelques orages
noyés dans la masse. Un flux d’altitude moins marqué est davantage favorable aux MCSs car
les ascendances restent droites et la convection se déplace assez lentement pour qu’une plage
froide puisse se développer. Elle peut ainsi jouer le rôle de « montagne virtuelle » et forcer
les nouvelles cellules à l’aval du relief, sur la plaine côtière (Ducrocq et al., 2008; Khodayar
et al., 2021). La théorie RKW explique alors la stationnarité du système par un équilibre
entre la plage froide et le jet de basses couches (Miglietta et Rotunno, 2014). L’apport d’hu-
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midité à tous les niveaux est également crucial pour prévoir la localisation et l’intensité de la
convection (Lee et al., 2016, 2017; Khodayar et al., 2021).

Les MCSs à régénération isotrope

Les MCSs à régénération isotrope entrent en quelque sorte dans la case « autre » de la
caractérisation radar. Gallus et al. (2008) parlent de MCSs non-linéaires, Calas (2013) et Tas-
zarek et al. (2020) décrivent des MCSs circulaires ou en amas (cluster). Ces systèmes sont
généralement de Type 2. Ils peuvent être composés d’un ensemble de supercellules désorgani-
sées dans une masse d’air très instable (Figure 1.8c). Les plus grands remplissent les critères
satellitaires du MCC. À l’inverse, tous les MCCs n’ont pas une organisation en amas sur
l’image radar, certains montrant plutôt des précipitations en lignes.

1.1.6 Enjeux associés aux MCSs

Régions touchées

D’après les climatologies satellitaires, les MCSs se rencontrent dans le monde entier, spé-
cifiquement entre 60° Sud et 60° Nord (Feng et al., 2021). Sur les continents des moyennes
latitudes, les régions les plus concernées sont le centre des États-Unis, l’est de la Chine, le
nord de l’Argentine et l’Europe centrale. D’après Morel et Senesi (2002b), les MCSs sont aussi
fréquents en Europe de l’ouest et en France, notamment du sud-ouest au nord-est du pays
(Figure 1.9). Les MCSs continentaux ont préférentiellement lieu durant l’été, en après-midi
et en soirée, quand les basses couches sont les plus chaudes et les plus instables. Le même
constat s’applique aux autres régions des moyennes latitudes. Dans les Grandes Plaines, les
MCSs se maintiennent même jusqu’au petit matin grâce au renforcement nocturne du jet de
basses couches (Markowski et Richardson, 2010; Schumacher et Rasmussen, 2020). En Médi-
terranée, les MCSs sont plus fréquents à l’automne et en hiver, en particulier sur les reliefs
côtiers (Kolios et Feidas, 2009; Da Silva et Haerter, 2023).

Même si des régions et périodes sont climatologiquement plus concernées que d’autres, la
Figure 1.8 montre que les MCSs peuvent avoir lieu partout en France, en toute saison. Ils
couvrent un large éventail de tailles, d’organisations convectives et de situations synoptiques
(Calas, 2013) : convection frontale (Figure 1.8f), pseudo-frontale (a) ou pré-frontale (c), ma-
rais barométrique ou faible cyclonisme en surface avec thalweg ou goutte froide en altitude
(d,e,g,h), convection en air froid post-frontale (b).

Épiphénomènes violents

Les enjeux liés à la prévision des MCSs sont doubles : hydrologiques et sécuritaires. Dans
certaines régions du monde, comme aux États-Unis, les MCSs représentent plus de 50 %
des précipitations annuelles, jusqu’à 70 à 80 % aux latitude tropicales (Feng et al., 2021).
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Figure 1.8 – Exemples de MCSs observés en France : (a) SCQL parallèlo-stratiforme, le
18/06/2023 ; (b) SCQL rétro-stratiforme avec écho ondulant, le 03/01/2014 ; (c) MCC en
amas, le 11/07/2023 ; (d) SCQL rétro-stratiforme avec écho arqué, le 26/05/2018 ; (e) deux
SCQL, le 28/08/2018 ; (f) SCQL frontal de Type 1, le 27/04/2024 ; (g) MCS quasi-stationnaire
à régénération focalisée, en « V », le 19/09/2020 ; (h) SCQL parallèlo-stratiforme avec écho
arqué, le 18/08/2022. L’échelle de couleurs indique les précipitations convectives (réflectivités
radar ≳ 40 dBZ) et stratiformes (≲ 40 dBZ). La zone blanche estime le contour du nuage (TB
inférieure à -30 °C sur l’image satellite). Les flèches noires donnent le sens de déplacement du
système.
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Figure 1.9 – Distribution spatiale des MCSs en Europe sur cinq saisons convectives (avril
à septembre) de 1993 à 1997 (en nombre de MCSs observés par pixel). Les MCSs ont été
détectés dans les images satellite de température de brillance du canal infrarouge. Figure
extraite de Morel et Senesi (2002b).

En France, 20 à 40 % des précipitations estivales sont produites par des MCSs (Da Silva
et Haerter, 2023). Cette proportion atteint 70 % dans le sud-est à l’automne. Cependant,
les motivations de cette thèse tiennent davantage aux risques que les MCSs représentent
pour la sécurité des personnes et des biens. En effet, ils s’accompagnent souvent des cinq
épiphénomènes dangereux associés aux orages (Schumacher et Rasmussen, 2020) :
— Pluie et inondations. Les cumuls de pluie dépendent de l’intensité des précipitations,

favorisée par des contenus élevés en vapeur d’eau dans l’atmosphère, mais surtout de leur
durée (Markowski et Richardson, 2010). Certains MCSs produisent donc des cumuls im-
portants à l’échelle d’un bassin versant, provoquant des inondations. Il s’agit notamment
des systèmes peu mobiles, quasi-stationnaires ou « en enfilade ». La taille du phénomène
augmente l’emprise de la zone de risque. Les MCSs quasi-stationnaires méditerranéens
constituent la plus grande menace. À titre d’exemple, le système du 19/09/2020 (Figure
1.8g) a produit des pluies continues durant près de 10 h sur les Cévènnes gardoises, don-
nant près de 700 mm par endroits (Kreitz, 2021). Depuis les années 1990, les épisodes
méditerranéens ont fait plus de 100 victimes en France (Goulet, 2015).

— Fortes rafales de vent (non tornadiques). Les MCSs linéaires peuvent donner des rafales
supérieures à 90 km/h en surface, notamment s’ils évoluent dans un environnement très
instable, avec un cisaillement marqué sur toute la troposphère, parallèle à la ligne et
susceptible de former un puissant jet d’afflux arrière (Cohen et al., 2007). Une masse
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d’air sèche en moyenne troposphère favorise aussi l’évaporation des précipitations et la
formation d’un courant de densité vigoureux (Markowski et Richardson, 2010; Kreitz,
2024). Les échos arqués sont fréquemment impliqués (Figure 1.8d,h). Johns et Hirt (1987)
parlent de derecho pour désigner un phénomène associé à de violentes rafales sur une zone
longue d’au moins 400 km. Fery et Faranda (2024) ont répertorié 38 derechos en France,
de mai à septembre, entre 2000 et 2022. Parmi eux, on note les cas du 28/08/2018 et du
18/08/2022 (Figure 1.8f,h), le second ayant produit des rafales supérieures à 200 km/h sur
la Corse (Kreitz, 2023). Plus rares, des derechos ont aussi lieu en hiver quand le contexte
synoptiques est très dynamique (Figure 1.8b, Mathias et al. 2019).

— Grêle. Les plus gros grêlons (diamètre > 5 cm) sont plutôt associés aux supercellules qui
précèdent la formation d’un MCS (Markowski et Richardson, 2010) ou évoluent dans les
systèmes moins organisés, comme celui de la Figure 1.8c.

— Tornade. Une part non négligeable des tornades américaines se forment dans les MCSs
linéaires (Schumacher et Rasmussen, 2020), notamment au niveau des tourbillons de fin de
ligne où le cisaillement de basses couches est marqué (Markowski et Richardson, 2010). Elles
sont néanmoins de faible intensité. Plusieurs tornades ont été observées lors du derecho du
03/01/2014 (Mathias et al., 2019). Comme pour la grêle, les violentes tornades attribuées
aux MCSs sont plutôt liées aux supercellules qui le composent ou le précèdent.

— Foudre. Les MCSs présentent une activité électrique importante mais les victimes de la
foudre sont surtout liées aux orages isolés ou peu organisés qui peuvent être difficiles à
appréhender par le grand public (Schumacher et Rasmussen, 2020). Sur 56 accidents de
foudroiement ayant eu lieu en France ces dernières années, 13 % concernent des MCSs
(Schmitt et Kreitz, 2022).

Les MCSs sont fréquents en France et peuvent causer d’importants dégâts humains et ma-
tériels. Déployer des mesures de protection avant l’arrivée du système permet de limiter les
risques mais ces efforts nécessitent une anticipation suffisamment précise et précoce du MCS.
La section suivante propose un état de l’art des méthodes de suivi et de prévision des phéno-
mènes convectifs, en mettant l’accent sur les premières échéances.
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1.2 Prévision immédiate de la convection

1.2.1 Panorama des méthodes opérationnelles

L’atmosphère est un système dynamique chaotique. Sa prévisibilité est donc limitée. Au-
trement dit, la connaissance précise de son état actuel ne permet pas, passée une certaine
échéance, de prévoir son état futur avec la même précision. Du fait de l’instabilité de flotta-
bilité et de la non-linéarité des processus physiques impliqués, cette échéance est réduite à
quelques heures lorsqu’on s’intéresse à des phénomènes convectifs de mésoéchelle ou d’échelle
inférieure (Hohenegger et Schar, 2007). Une prévision précise de la convection n’est donc pos-
sible qu’en-deçà d’une certaine échéance, généralement 6 h, en supposant une connaissance
toute aussi précise du temps présent : c’est le propre de la prévision immédiate (PI) ou now-
casting, telle que définie par l’Organisation Météorologique Mondiale (Wang et al., 2017). Sa
chaîne de fonctionnement est présentée sur la Figure 1.10 et détaillée ci-après.

Figure 1.10 – La chaîne de la prévision immédiate.

Dans une revue récente, Bojinski et al. (2023) parlent de la PI comme de la « dernière
ligne de défense » dont les services météorologiques disposent pour informer de l’état en cours
ou à venir d’une situation convective. Parmi les principaux destinataires, on trouve les acteurs
privés, notamment dans les secteurs du transport, de la construction et de l’événementiel, la
sécurité civile œuvrant à la préservation des personnes et des biens, ainsi que le grand public.
La communication donne lieu à des productions régulières ou bien à des alertes diffusées
lorsqu’un phénomène à enjeux est observé ou imminent. Leur efficacité dépend alors de leur
précision et de leur précocité.

Comme l’illustre la Figure 1.11, la stratégie employée aujourd’hui pour la PI opérationnelle
varie selon l’échéance visée.

— Les observations de l’atmosphère les plus pertinentes pour la PI sont abordées dans la
section 1.3. Elles sont à la base de chaque stratégie de prévision. La simple communica-
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tion des données observées est déjà une stratégie en elle-même, par exemple lorsqu’une
alerte est déclenchée sur un dépassement de seuil. C’est le principe du système APIC de
Météo-France qui envoie un message aux mairies lorsque les quantités de précipitations
relevées sur une commune dépassent un seuil climatologique (Olivier Piotte et Organde,
2020).

— L’extrapolation des observations est possible en déduisant une tendance du suivi
temporel des observations passées. L’échéance pour laquelle les performance d’une telle
prévision restent acceptables dépend de l’échelle du phénomène (Germann et al., 2006) :
une demi-heure pour une cellule, plusieurs heures pour un MCS. Lorsque l’observation
est « spatialisée », c’est-à-dire sous forme d’image, la tendance repose sur un champ
de déplacement u déduit des dernières images observées. Par exemple, dans la méthode
VET (variational echo tracking, Laroche et Zawadzki 1994; Germann et Zawadzki 2002)
adaptée à la PI des précipitations, le calcul de u repose sur la minimisation d’une fonc-
tion coût quantifiant l’écart entre les précipitations mesurées aux points x à l’instant t

et les précipitations rétroadvectées linéairement aux points x − u.dt à l’instant t − dt,
le tout pondéré par la qualité de la mesure. L’algorithme NowTrack de MétéoSuisse
repose quant à lui sur un calcul de corrélations croisées, où u est estimé à partir des
positions des couples d’imagettes les plus corrélées dans deux images successives (Sideris
et al., 2014). D’une observation spatialisée, on peut aussi extraire des zones pertinentes
comme le contour d’un système convectif sur une image observée. En appariant ces
objets détectés dans des images successives grâce un algorithmes de suivi, on peut dé-
duire une vitesse de déplacement à partir de laquelle advecter l’objet. Cette méthode
est particulièrement adaptée aux orages dont le déplacement diffère du flux moyen de
l’environnement. L’approche « objet » est détaillée dans la section 1.4.

— Les progrès de la prévision numérique du temps (PNT) en font une approche de
plus en plus pertinente pour la PI de la convection. Elle est le sujet de la section 1.5.

— La PI sans couture (seamless nowcasting) propose une prévision continue entre le
temps de l’observation et 6 heures d’échéance, voire plus, en tirant le meilleur parti
des stratégies présentées ci-dessus : l’extrapolation sur les premières heures et la PNT
par la suite. Afin d’assurer une continuité temporelle, chaque stratégie est généralement
pondérée selon l’échéance, typiquement en fonction de leurs performances récentes. À
MétéoSuisse, le produit NowPrecip pour la PI des précipitations utilise un coefficient de
corrélation (Sideris et al., 2020). Le produit équivalent à Météo-France, PIAF, repose
quant à lui sur un score statistique (Lovat, 2019).

Enfin, les modèles d’apprentissage profond (deep learning) concurrencent de plus en
plus les approches historiques basées sur l’extrapolation voire les modèles de PNT. Ils sont
entraînés pour établir des relations statistiques entre des champs observés, y compris des
relations non linéaires, et en déduisent l’évolution sur les prochaines heures d’échéance. Pour
la PI des précipitations, les méthodes à l’état de l’art reposent sur des réseaux de neurones
récurrents (modèle MetNet-2 de Espeholt et al. 2022), des réseaux antagonistes génératifs
(modèles DGMR de Ravuri et al. 2021 et NowcastNet de Zhang et al. 2023), des modèles de
diffusion (modèle LDCast de Leinonen et al. 2023a) ou plus récemment des modèles à base de
transformeur (modèles MetNet-3 de Andrychowicz et al. 2023 et GPTCast de Franch et al.
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Figure 1.11 – Évolution schématique de la qualité de la PI en fonction de l’échéance (d’après
Germann et al. 2006 et Bojinski et al. 2023) avec quelques exemples de production : (a) un
MCS observé sur l’image radar, (b) extrapolation du système « pixel par pixel » à 1 h par
l’algorithme 2PIR de Météo-France, (c) identification du système sous forme d’un objet que
l’on extrapole à 1 h à partir de sa vitesse observée (produit SRO de Météo-France), (d)
réflectivités prévues à 3 h par le modèle AROME-PI. Non montrés ici, d’autres facteurs
influencent la qualité de la PI en plus de l’échéance, notamment la densité des observations
et la résolution spatiale et temporelle de la prévision.

2024). Du fait de leur nouveauté, ces approches sont encore peu utilisées en opérationnel.

1.2.2 La place du prévisionniste

Selon Wang et al. (2017), la PI de meilleure qualité repose sur l’alliance entre outils
algorithmiques et expertise du prévisionniste. Celle-ci se traduit par l’expérience humaine, une
connaissance préalable de la situation de grande échelle et la maîtrise des schémas physiques
conceptuels tels que ceux décrits dans la section 1.1 pour les MCSs (Saïx et Roulet, 2014).

Cependant, le travail d’expertise ralentit nécessairement la chaîne de la PI, au point que
certaines productions sont aujourd’hui entièrement automatisées. C’est le cas des alertes géné-
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rées à partir des objets orageux extrapolés par l’algorithme TRT à MétéoSuisse (Hering et al.,
2015) ou par l’algorithme SRO à Météo-France. D’après Bojinski et al. (2023), la plus-value
du prévisionniste en matière de PI reposera de plus en plus sur le contrôle des productions
et le conseil aux usagers. Les prévisionnistes continueront cependant de jouer un rôle central
au-delà des échéances de la PI, notamment via la diffusion de la vigilance météorologique à
1 ou 2 jours d’échéance. Ce zonage du risque permet la mobilisation préliminaire des moyens
d’action déployés en cas d’alerte.

1.3 Les données d’observation

Les observations les plus pertinentes pour la PI de la convection doivent être précises, dis-
ponibles rapidement et dotées d’une couverture spatio-temporelle adaptée, avec une résolution
au moins de l’ordre de quelques kilomètres et de quelques minutes. Les mesures satellite, radar
et foudre constituent donc un trio idéal (Wang et al., 2017). Elles sont introduites ci-après et
illustrées sur la Figure 1.12.

1.3.1 Le satellite

Parmi les instruments à bord des satellites, les radiomètres mesurent l’énergie d’une onde
électromagnétique incidente dans plusieurs bandes de fréquences, les canaux du radiomètre.
Deux types de canaux sont particulièrement étudiés :
— Les canaux du spectre visible mesurent le rayonnement solaire réfléchi par la surface ou

les nuages.
— Les canaux du spectre infrarouge mesurent notamment le rayonnement émis par la surface

et l’atmosphère. Grâce à la fonction de Planck, on peut en déduire la température de la
source émettrice, assimilée à un corps noir (Malardel, 2009). On parle aussi de température
de brillance (TB). Le canal 10,8 µm estime bien la température des sommets nuageux et
peut ainsi détecter les sommets élevés, très froids, des cumulonimbus. (Figure 1.12a). Par
ailleurs, la vapeur d’eau contenue dans l’air absorbe le rayonnement associé à certaines
longueurs d’onde, par exemple autour de 6 µm. Les canaux associés permettent d’estimer
l’humidité sur de larges tranches d’atmosphère en ciel clair.

Les satellites géostationnaires sont particulièrement utilisés en PI. Ils sont situés sur l’orbite
éponyme, à environ 36 000 km d’altitude, ce qui leur confère une vitesse de rotation égale
à celle de la Terre. Ils observent donc un disque terrestre en permanence. L’organisation
européenne pour l’exploitation des satellites météorologiques, EUMETSAT, opère les satellites
géostationnaires MSG (Météosat Seconde Génération, Figure 1.12d). Son radiomètre imageur
SEVIRI (Schmid, 2000) fournit des mesures de TB sur l’Europe à une résolution de 3 à 5 km
environ selon la latitude.

EUMETSAT réunit 8 centres de travail occupés à valoriser les données satellite : les SAFs
(Satellite Application Facilities). Le Nowcasting SAF (NWC SAF) développe des produits

https://www.nwcsaf.org
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Figure 1.12 – Trois observations d’un même MCS sur le sud-ouest de la France (le
27/04/2024 à 1600 UTC) et leurs instruments de mesure respectifs : (a) température de
brillance du canal 10,8 µm mesurée par le radiomètre SEVIRI (en °C) et (d) satellite MSG
hébergeant SEVIRI (source : European Space Agency) ; (b) mosaïque de réflectivités SERVAL
mesurées par le réseau ARAMIS (en dBZ) et (e) radar de Toulouse protégé par son radome
sphérique blanc ; (c, marqueurs colorés) position des éclairs détectés par le réseau Météorage
et (g) un capteur du réseau (source : Royet 2023). Sur la sous-figure (c) sont également affi-
chées les barbules du vent à 10 mètres mesuré par les stations de surface du réseau RADOME.

dédiés à la PI comme le RDT (Rapidly Developping Thunderstorm) pour le suivi « objet » des
orages détectés dans des images de TB 10,8 µm (voir section 1.4), le CI (Convection Initiation)
pour l’identification des pixels nuageux ayant la plus forte probabilité d’évoluer en convection
orageuse ou les produits iSHAI combinant plusieurs canaux SEVIRI à des données PNT pour
estimer le contenu en eau et l’instabilité de l’atmosphère en ciel clair. L’intérêt des images
satellite pour la PI repose aussi sur l’identification de structures nuageuses fréquemment
associées à des épiphénomènes violents en surface, tels que les sommets protubérants (ou
overshooting tops, p. ex. Reynolds 1980) et les signatures en « V » (p. ex. McCann 1983).



44 Chapitre 1

1.3.2 Le radar

Malgré son coût d’installation et de maintenance, le radar (Figure 1.12e) est l’instrument
idéal pour le suivi des précipitations en PI. Il est doté d’un émetteur et d’un récepteur. L’an-
tenne de l’émetteur concentre une onde électromagnétique micro-onde dans un angle réduit,
le faisceau. Lorsque l’onde rencontre une cible comme des précipitations, une partie du signal
est rétrodiffusée puis détectée par le récepteur. On parle d’écho radar. Deux informations y
sont alors extraites (Doviak et Zrnić, 1993) :

— La distance aux précipitations est estimée par le temps séparant l’émission de la récep-
tion du signal, sachant que la vitesse de l’onde radar est proche de celle de la lumière. On
en déduit son altitude en considérant l’angle du faisceau par rapport au nord géographique
(l’azimut) l’angle du faisceau par rapport au sol (l’élévation) et la courbure de la Terre.

— L’intensité des précipitations est quantifiée par un facteur de réflectivité (ou simple-
ment réflectivité) z = CPr2, où r désigne la distance au radar, P la puissance reçue et
C une constante dépendant des propriétés instrumentales comme la puissance du signal
émis. Une formulation logarithmique Z de la réflectivité est communément utilisée et dé-
signée sous le même nom par abus de langage. Son unité est le dBZ. La réflectivité est
une mesure instrumentale qui ne doit pas être confondue avec le taux de pluie réel R (en
mm/h). Il est toutefois possible d’estimer R à partir de la loi Z-R : z = aRb, où a et b sont
des coefficients déterminés empiriquement, liés à la distribution de taille des gouttes et au
type de précipitations (convectives ou stratiformes).

En balayant l’atmosphère sur plusieurs angles d’élévation et selon chaque azimut, un radar
localise les précipitations et quantifie leur intensité dans un rayon de quelques centaines
de kilomètres. Or l’atténuation du signal par les gaz atmosphériques et les précipitations
diminuent la qualité de la mesure au-delà d’une portée qui dépend de la longueur d’onde. Le
réseau ARAMIS de radars français est mixte (Tabary et al. 2013, Figure 1.13) : il comporte
des radars en bande S (longueur d’onde de 10 cm), C (5 cm) et X (2 cm). Plus la longueur
d’onde est faible, plus le signal est sujet à l’atténuation. Or les bandes S sont onéreux du
fait de leur antenne imposante. Ils sont donc implantés dans le sud-est, là où l’enjeu lié aux
précipitations convectives est le plus important. Le reste du pays est couvert par des bandes
C. Des bandes X complètent le réseau dans certaines zones de relief (Beck et Bousquet, 2013).

En combinant les mesures de chaque radar, on peut spatialiser l’observation des précipi-
tations à l’échelle d’un territoire sous forme de mosaïque. Les mosaïques 3D projettent les
réflectivités à différents niveaux d’altitude, généralement sur une grille de coordonnées carté-
siennes. Par exemple, le produit IRMA utilise une grille de résolution horizontale 2× 2 km et
de résolution verticale 500 m, avec des données disponibles jusqu’à 12 km d’altitude (Scovell
et al Sakka, 2016). La Figure 1.14a montre une coupe verticale des réflectivités 3D IRMA
réalisée au sein d’un MCS linéaire. Elle illustre bien les différentes régions du système décrites
dans la partie 1.1.4 ainsi que leur caractérisation radar rencontrée dans la littérature (voir p.
ex. Houze 2018). Dans les tours convectives, au nord, des réflectivités supérieures à 45 dBZ
sont mesurées jusqu’à 7 km d’altitude. Les précipitations sont plus faibles au sud, dans la
zone stratiforme (< 40 dBZ en basses couches), mais des réflectivités supérieures à 40 dBZ
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Figure 1.13 – Radars du réseau français ARAMIS et de réseaux étrangers pris en compte
dans la mosaïque de réflectivités SERVAL en 2023. Source : Météo-France/DSO/CMR.

sont encore observées vers 3 km. Cependant, ce phénomène de bande brillante ne traduit pas
l’intensité réelle des précipitations mais indique la présence d’hydrométéores glacés en fusion,
dont la réflectivité est particulièrement forte. Les données de réflectivités 3D sont particuliè-
rement utiles pour discriminer les précipitations convectives des précipitations stratiformes
(Starzec et al., 2017; Dixon et Romatschke, 2022).

Pour faciliter l’analyse, les donnée 3D sont aussi synthétisées sous forme de mosaïques 2D.
Celle du produit IRMA correspond aux réflectivités maximales rencontrées sur chaque colonne
(Figure 1.14b). À Météo-France, la mosaïque 2D la plus utilisée provient du système SERVAL
(Figure 1.12b, Tabary et al. 2013; Météo-France/DSO/CMR 2018). Elle est disponible toutes
les 5 min à une résolution horizontale de 1× 1 km. À chaque point de la grille 2D correspond
la réflectivité au niveau d’élévation le plus bas, ce qui permet de filtrer une partie des virgae
(précipitations s’évaporant avant de toucher le sol). Cependant, quand des données issues de
plusieurs radars sont disponibles en un même point, on conserve la plus forte. Aucune donnée
n’est renseignée pour les points situés à plus de 250 km de tout radar. L’atténuation du signal
est en partie prise en compte et des traitements spécifiques permettent d’identifier certains
échos non météorologiques (Figueras i Ventura et al., 2012).

Les radars du réseau ARAMIS sont maintenant équipés de la double polarisation. Leur
antenne émettent deux ondes, l’une polarisée horizontalement, l’autre verticalement. Le si-
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Figure 1.14 – (a) Coupe verticale réalisée dans le sens de déplacement d’un MCS (du sud
vers le nord) à partir de la mosaïque de réflectivités 3D IRMA. (b) Le même MCS visualisé
sur la mosaïque 2D IRMA, avec l’axe de la coupe en trait noir. Observation du 14/08/2024,
à 0000 UTC.

gnal reçu informe donc sur la forme des particules. Il améliore l’identification des échos non
météorologiques et de certains types d’hydrométéores comme la grêle ou les gouttes aplaties
témoignant de fortes ascendances (Figueras i Ventura et Tabary, 2013; Kumjian, 2013a,b).
Par ailleurs, l’analyse du décalage de fréquence entre l’onde émise et l’onde reçue permet,
par effet Doppler, de déduire la vitesse de la cible dans l’axe du faisceau. Dans les zones
de précipitations, la circulation 3D du vent peut être restituée de manière précise en com-
binant la mesure Doppler de radars rapprochés avec l’équation de continuité (p. ex. Scialom
et Lemaître 1990). Cette approche est toutefois limitée lorsqu’elle est appliquée à un réseau
opérationnel comme ARAMIS où les radars sont très espacés ; elle permet seulement d’accéder
à la circulation à mésoéchelle (Bousquet et al., 2008).

1.3.3 Autres observations

La télédétection des éclairs permet d’identifier les régions les plus actives d’un système
convectif (Figure 1.12c). Les données sont disponibles en flux quasi continu. Son intérêt en
PI tient aussi au suivi temporel de l’activité électrique, au sein d’un objet par exemple, dont
de brusques variations appelées sauts électriques (ou lightning jumps) peuvent précéder la
survenue d’épiphénomènes violents (Schultz et al., 2009). Le transfert d’électrons résultant de
la collision entre hydrométéores au sein des ascendances convectives électrisent un cumulo-
nimbus. Les décharges de courant déclenchées pour neutraliser les zones de charges opposées
constituent l’éclair (Malardel, 2009). Elles émettent un rayonnement électromagnétique dans
plusieurs fréquences dont les plus basses (VLF, Very Low Frequency) sont interceptées par
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les capteurs d’un réseau au sol (Figure 1.12f). Fort d’une centaine de capteurs, celui de Mé-
téorage couvre une grande partie de l’Europe. On en déduit la localisation de l’éclair par
triangulation, ainsi que son intensité, sa polarité (+ ou -) et sa nature (nuage-sol CG ou
nuage-nuage/intra-nuage IC), le tout avec une grande précision (Schulz et al., 2016).

Contrairement aux observations télédétectées, les mesures in situ ont un couverture spa-
tiale plus lâche et irrégulière. Les stations de surface mesurent les paramètres de base comme
les cumuls de précipitations, la température et l’humidité à 2 mètres ou le vent à 10 mètres.
Organisées en réseau suffisamment dense, elles peuvent mettre en évidence une ligne de conver-
gence (bien visible sur la Figure 1.12c) et indiquer les zones privilégiées d’initiation de la
convection (Wang et al., 2017). Elles informent aussi sur l’étalement de la plage froide, élé-
ment clé lors du suivi des MCSs méditerranéens (Saïx et Roulet, 2014), ainsi que sur certains
épiphénomènes comme les rafales de vent ou les forts cumuls de pluie. Une fois combinées
avec des mosaïques de réflectivités, les mesures pluviométriques peuvent aussi être spatialisées
sous forme de lame d’eau, comme pour le produit français ANTILOPE (Laurantin, 2008), qui
estime en chaque point du territoire la quantité d’eau cumulée par unité de surface sur une
période donnée. Le réseau RADOME de Météo-France (Guillou, 2018) compte aujourd’hui
600 stations en métropole. Par ailleurs, les observations participatives ou opportunes, issues
des objets et véhicules connectés, des stations privées ou des réseaux sociaux, suscitent de part
leur nombre un intérêt grandissant pour la PI (Hintz et al., 2019). Des contrôles de qualité
sont toutefois nécessaires (Mandement et Caumont, 2020). Il faut enfin évoquer les mesures
d’altitude. Celles-ci ont trois origines principales (Wang et al., 2017) : (1) les radiosondages,
(2) les données AMDAR et AIREP des avions en vol et (3) les profileurs de vent tels que
les LIDAR. Si elles permettent d’évaluer l’instabilité et le cisaillement de l’environnement
pré-convectif, la discontinuité de la mesure limite leur utilisation en PI. En France, cinq sites
seulement procèdent à des radiosondages.

1.4 L’approche « objet »

Dans un champ ou une image, un objet est une zone cohérente au sein de laquelle les
données de chaque point de grille ont des propriétés communes. En plus des coordonnées
géographiques de son contour, un objet se définit par ses attributs, propriétés intrinsèques
synthétisant l’information qu’il contient. Il en existe trois types (Lakshmanan et Smith, 2009) :
(1) morphologiques (aire, longueur, rapport d’aspect, etc), (2) spatiaux (statistiques déduites
des valeurs de chaque point de grille dans l’objet, comme la moyenne, le maximum, etc) et
(3) temporels (variation d’un attribut au sein d’un même objet suivi dans le temps, vitesse
de l’objet, etc). On peut ajouter un dernier type : l’attribut de fusion, par exemple un niveau
de violence estimé à partir d’autres attributs (p. ex. Hering et al. 2015; Imbert 2021).

Plusieurs produits dédiés à la PI de la convection sont basés sur une approche « objet ».
Elle est aussi employée en recherche pour sa capacité à condenser un grand nombre d’infor-
mations. La Table 1.1 dresse un inventaire non exhaustif des travaux menées sur l’étude ou
la PI des MCSs à partir d’une telle approche.

https://www.meteorage.com/fr
https://www.meteorage.com/fr
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L’approche « objet » se divise en trois étapes : (1) identification, (2) suivi et (3) prévision
pour des applications opérationnelles. Ces trois étapes sont détaillées ci-après.

1.4.1 Etape n°1 : identification

L’identification d’objets au sein d’un champ relève de la segmentation d’images. Plusieurs
méthodes existent pour les systèmes convectifs, le plus souvent à partir des réflectivités radar
(Rflc) ou de la température de brillance satellite d’un canal infrarouge (TB).

Seuil fixe

Les objets convectifs définis par un seuil fixe sont constitués de l’ensemble des pixels
contigus dont l’intensité dépasse le seuil. Pour des MCSs, celui-ci est généralement supérieur
à 30 dBZ en Rflc ou inférieur à -30°C en TB (voir Table 1.1). Parfois, les images sont lissées
au préalable pour être adaptées à l’échelle du phénomène (Lakshmanan et al., 2009) : un
lissage fin pour détecter des cellules, un lissage marqué pour des MCSs. Facile à mettre en
œuvre, le seuillage fixe est fréquemment employé. Il permet d’identifier des objets convectifs
de 32 à 48 dBZ pour le service ASPOC dédié à la gestion du trafic aérien français (Parent du
Châtelet, 2003). La méthode de Kolios et Feidas (2012a) pour la PI des MCSs en Méditerranée
repose sur un seuil fixe à -45°C dans des images de TB. Or le choix d’un seuil unique a trois
défauts principaux : (1) la non-détection de systèmes convectifs peu intenses, (2) la réunion
de plusieurs systèmes disjoints en un seul objet, (3) la fausse détection de systèmes non
convectifs. En mode recherche, le dernier défaut peut être atténué par l’élimination des objets
dont les attributs sont en-deçà d’un certain seuil. Pour les MCSs il s’agit souvent des objets
plus petits que 100 km et de durée inférieure à 3 h (voir colonne Filtres éventuels dans la
Table 1.1).

Seuil adaptatif

Un seuillage adaptatif est une méthode plus robuste car chaque objet est défini par un
seuil qui lui est propre. L’algorithme associé est généralement itératif. De petits objets, les
« graines », sont d’abord identifiés par un seuil très intense. Ils sont ensuite grossis en abais-
sant le seuil pas à pas... jusqu’à ce qu’une des deux conditions suivantes soit remplie : (1)
un seuil plancher a été atteint, (2) des objets séparés s’apprêtent à fusionner. Plusieurs outils
opérationnels emploient cette méthode, notamment le RDT (Rapidly Developping Thunders-
torm) pour la détection des systèmes convectifs dans des images satellite plein disque de TB
(Morel, 2001; Autonès et Claudon, 2022) ou le produit TRT utilisé à MétéoSuisse pour le
suivi des cellules dans l’image radar (Hering et al., 2004). Fiolleau et Roca (2013) utilisent un
algorithme de partage des eaux (ou watershed) pour définir les objets jusqu’au seuil plancher
sans entraîner de fusion. Pour cela, l’algorithme créé une frontière artificielle qui maintient
les deux objets séparés jusqu’au seuil plancher. L’approche watershed est également employée
dans le module en accès libre tobac (Heikenfeld et al., 2019), adapté à tous types d’images
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météorologiques. Celui-ci offre aussi la possibilité d’utiliser deux images de nature différente
pour (1) définir les « graines » de l’algorithme itératif et (2) identifier les objets. Enfin, le
centre météorologique allemand DWD propose une méthode originale pour ses objets KON-
RAD3D (Werner et al., 2023) : des objets temporaires sont détectés à 37 dBZ et la moyenne
des pixels à l’intérieur donne le seuil des objets finaux.

Approche statistique

Une méthode statistique peut améliorer le post-traitement ou l’identification même des
objets. Haberlie et Ashley (2018a) entraînent un modèle d’apprentissage machine qui, à partir
d’une douzaine d’attributs radar et morphologiques, classe des objets détectés par seuillage
en cinq catégories : « vrais » MCSs, groupes de cellules désorganisées, cyclones, précipita-
tions synoptiques et échos de sol. Arbogast et al. (2016) se passent de seuil en définissant des
objets de précipitations de manière statistique, par l’ensemble des pixels contigus dont l’en-
vironnement sur l’image présente une distribution de valeurs similaire. Courbot et al. (2020)
décrivent les MCSs d’une image TB comme des sommes de fonctions gaussiennes ellipsoïdes
2D. Leurs paramètres sont déterminés en minimisant l’erreur entre la vraie image et l’image
artificielle construite à partir de ces fonctions. Ces deux approches demandent toutefois un
temps de calcul important.

Les méthodes d’apprentissage profond pour la segmentation d’images gagnent en popu-
larité. Les plus performantes utilisent des réseaux de neurones convolutifs (RNC) capables
d’identifier des motifs caractéristiques dans les images traitées. Pour cela, les RNC reposent
sur des opérations de convolution entre l’image et des matrices de petite taille, généralement
3×3, appelées filtres. Les coefficients sont appris par un processus d’entraînement sur une base
de données de référence. Les RNC ont déjà été appliqués à la détection de structures météoro-
logiques, notamment pour les rivières atmosphériques (Liu et al., 2016), les fronts synoptiques
(Liu et al., 2016; Biard et Kunkel, 2019; Lagerquist et al., 2019) ou les cyclones tropicaux
(Liu et al., 2016; Kumler-Bonfanti et al., 2020). Mounier et al. (2022) s’intéressent à des sys-
tèmes convectifs des moyennes latitudes en détectant des échos arqués dans les champs de
Rflc prévus par chaque membre de la prévision d’ensemble AROME. L’inconvénient de l’ap-
prentissage profond tient au nombre important de données nécessaires pour l’entraînement.
Cette contrainte peut être prohibitive si la base de référence est construite manuellement. Ce-
pendant, certains RNC comme le U-Net sont conçus pour être performants sur de petits jeux
d’entraînement (Ronneberger et al., 2015). Ces raisons motiveront le choix de cette approche
pour identifier les MCSs durant la thèse (voir section 1.6).

Enfin, dans un cadre de recherche, des auteurs préfèrent définir le contour des objets à la
main (voir Table 1.1). L’expertise humaine améliore la qualité de la détection mais la méthode
est chronophage et ne peut être répliquée.
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1.4.2 Étape n°2 : suivi

Un algorithme de suivi (ou tracking) apparie des objets identifiés dans une suite tem-
porelle d’images. Les objets appariés forment alors une trajectoire. Lakshmanan et Smith
(2010) passent en revue la plupart des méthodes existantes, certaines combinant plusieurs
des approches mentionnées ci-dessous.
— Le suivi par recouvrement : deux objets sont appariés si leurs contours s’intersectent.

C’est l’une des méthodes les plus courantes et les plus robustes.
— Le suivi par distance minimale : on mesure la distance séparant les centres de gravité

d’un objet au temps t et des objets à t + 1 situés dans un certain rayon de recherche.
L’objet à t est apparié à l’objet à t + 1 le plus proche.

— Les approches basées sur la méthode « hongroise » ont une interprétation mathématique
du problème d’appariement (Munkres, 1957). Les objets à t sont liés aux objets à t + 1 par
des arêtes, le tout formant un graphe biparti. À chaque arête est associé un poids, fonction
de la distance entre les centres de gravité mais aussi de la comparaison entre certains
attributs. Ces poids constituent une fonction coût dont la minimisation doit aboutir à un
couplage optimal. La méthode est notamment employée par TITAN (Dixon et Wiener,
1993), l’un des algorithmes les plus populaires pour le suivi des objets convectifs.

— Non mentionnée, la segmentation 3D de Fiolleau et Roca (2013) se passe d’une étape de
suivi car les objets sont directement identifiés dans le champ tridimensionnel que constitue
la superposition d’images 2D consécutives.

1.4.3 Étape n°3 : prévision

En opérationnel, le suivi des objets convectifs fournit des informations pour anticiper leur
déplacement et même l’évolution de leur intensité sur les toutes prochaines échéances.

Extrapolation sur les prochaines heures

L’appariement des objets permet d’en déduire une vitesse. Son calcul s’appuie souvent
sur la distance séparant les centres de gravité des objets appariés à t et t + 1. Des stratégies
existent pour lisser les valeurs obtenues, notamment via des combinaisons linéaires avec les
vitesses précédentes (p. ex. Morel et Senesi 2002a; Kolios et Feidas 2012b). Rétroactivement,
le calcul des vitesses permet d’améliorer l’algorithme de suivi car l’objet à t peut être advecté
à t + 1 pour augmenter ses chances d’appariement (Lakshmanan et Smith, 2010).

En mode PI, les objets détectés dans l’observation peuvent être advectés à partir de
cette vitesse, généralement jusqu’à 1 h. Cette advection est souvent linéaire, autrement dit
la direction ne change pas avec l’échéance. Éventuellement, l’incertitude est prise en compte
en appliquant un facteur de dilatation à l’objet extrapolé. Dans l’algorithme TRT, celui-ci
est proportionnel à l’écart-type des vitesses passées (Hering et al., 2015). Cependant, la PI
par extrapolation n’est pas performante lorsque la dynamique du phénomène varie fortement,
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notamment dans les phases de croissance ou de dissipation (Wang et al., 2017), ou lorsqu’un
forçage orographique influe sur son évolution (Bojinski et al., 2023).

Prévision des attributs

La PI des attributs est plus délicate. Ceux-ci restent généralement fixes pour les objets
advectés ou bien varient linéairement selon la tendance passée (Autonès et Claudon, 2022).
Pour Shehu et Haberlandt (2021) la prévision d’un objet observé suit l’évolution des objets
passés les plus ressemblants, archivés dans une base de données. D’autres auteurs proposent
des équations d’évolution standards, inspirées d’études climatologiques sur le cycle de vie
du phénomène. Leurs paramètres sont déduits des tendances observées de l’objet. Kolios et
Feidas (2012b,a) prévoient ainsi la durée, l’aire et certains attributs satellite associés à des
MCSs méditerranéens à partir d’une équation triagulaire, avec une phase de croissance suivie
d’une phase de décroissance. Ils obtiennent des résultats correctes jusqu’à 45 min d’échéance.
Dans Wilhelm et al. (2023), l’aire d’un objet radar évolue selon une équation parabolique.
Les auteurs cherchent à améliorer sa paramétrisation en intégrant des informations de PNT
sur l’instabilité ou le flux de l’environnement. Cependant, les attributs observés restent les
meilleurs prédicteurs à l’échelle de la cellule. Nisi et al. (2014) adoptent une approche plus
physique. L’évolution de l’activité convective correspond aux solutions analytiques d’une équa-
tion de conservation reliant les attributs à des termes de forçages externes, comme le relief
ou la CAPE. Les performances sont limitées car les facteurs non-linéaires ne sont pas pris
en compte. Les modèles statistiques issus d’un apprentissage machine peuvent résoudre ce
problème. Ils ont aussi l’avantage de gérer un grand nombre de prédicteurs simultanément.
Dans le projet COALITION-3, Hamann et al. (2019) entraînent un modèle de forêt aléatoire
pour prévoir l’indice de violence des objets TRT. Près de 8000 prédicteurs sont considérés
en entrée : des attributs issus du radar, du réseau foudre Météorage, du satellite MSG ainsi
que des métadonnées topographiques et des statistiques de PNT pour caractériser l’environ-
nement. Des approches similaires ont été développées sur les États-Unis pour la prévision
de grêle (Gagne et al., 2017), de fortes rafales de vent (Lagerquist et al., 2017), de violence
convective (Mecikalski et al., 2021) ainsi que de réflectivités et d’activité électrique (Leinonen
et al., 2022).

La PI « objet » reste toutefois sensible aux artefacts d’identification et de suivi. En effet,
si l’appariement entre objets n’est pas pertinent, l’évolution temporelle des attributs risque
d’être bruitée et de dégrader la prévision (communication personnelle avec MétéoSuisse). Ces
raisons justifient l’engouement actuel porté autour de l’approche statistique « spatialisée ».
Lagerquist et al. (2020) entraînent un RNC pour prévoir l’occurrence de tornade à 1 h.
Leurs principales données d’entrée sont des images radar centrées sur une cellule convective.
Une analyse du réseau de neurones montre que celui-ci est sensible aux caractéristiques 2D
des supercellules. Leinonen et al. (2023b) abandonnent complètement l’approche objet et
développent un réseau de neurones récurrents pour prévoir des champs d’activité électrique, de
probabilité de grêle et un cumul de précipitations à 1 h d’échéance. Les données d’entrée sont
des champs observés, des métadonnées topographiques et des champs de PNT. Les résultats
sont encore modestes, les champs de sortie bruités, mais l’arrivée de nouvelles architectures
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comme les modèles de diffusion ouvre des perspectives prometteuses (Leinonen et al., 2023a).

En parallèle, l’approche « objet » reste appréciée des prévisionnistes et des chercheurs car
elle offre une lecture synthétique d’une information spatialisée, se rapprochant ainsi de la
vision humaine.
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1.5 La prévision numérique du temps

Cette section présente la prévision numérique du temps (PNT) telle qu’elle est notamment
appliquée de manière opérationnelle à Météo-France. Le modèle régional AROME-France
est ici introduit avec sa déclinaison AROME-PI, dédiée à la PI. Sa résolution spatiale, sa
dynamique et ses paramétrisations physiques permettent une représentation explicite des
systèmes convectifs et en font un outil de base pour l’étude des MCSs et de leur environnement
durant la thèse.

1.5.1 L’atmosphère en équations

L’état de l’atmosphère est décrit par un lot de variables dites pronostiques, liées à la
température, à la pression, à la vitesse de l’air (le vent), auxquelles on peut ajouter d’autres
paramètres d’intérêt comme le contenu en vapeur d’eau. Ces variables forment les composantes
d’un vecteur X dont la tendance temporelle s’écrit :

∂X
∂t

=M(X) (1.5)

M est un opérateur non-linéaire liant les variables pronostiques entre elles grâce aux équa-
tions qui gouvernent l’évolution d’un fluide non visqueux comme l’air : les équations d’Euler
(Coiffier, 2009). Il s’agit de l’équation d’état et des équations de conservation de la quantité
de mouvement, de l’énergie et de la masse (celle de l’air, de la vapeur d’eau et des autres
espèces considérées).

À partir d’un état initial X(t0) de l’atmosphère, on prévoit l’état au temps t > t0 en
intégrant l’équation 1.5 entre t0 et t. Cependant, la solution analytique des équations d’Euler
est inconnue : on ne peut établir mathématiquement un X qui vérifie l’équation 1.5. La
prévision du temps a donc besoin d’une solution numérique (Bauer et al., 2015).

Un modèle de PNT est un programme informatique capable de calculer un état futur
de l’atmosphère à partir des équations d’Euler. C’est aujourd’hui un outil incontournable
du prévisionniste. Trois facteurs expliquent l’essor de la PNT depuis les années 1980 (Bauer
et al., 2015) : (1) une meilleure compréhension scientifique des processus atmosphériques
pour connaître M, (2) la multiplication des observations pour déterminer X(t0), (3) une
explosion des capacités de calcul informatique pour prévoir X(t). À Météo-France, les modèles
opérationnels sont exécutés sur le supercalculateur Taranis de la société BULL/ATOS dont la
puissance de calcul peut atteindre 10, 3915 flops, c’est-à-dire 10, 3915 opérations par seconde
(Météo-France, 2021).

1.5.2 Principes de la prévision numérique

La PNT repose sur la discrétisation de l’espace et du temps : on décrit X pour une suc-
cession de pas de temps t et sur un nombre limité de points dans l’atmosphère. Les points
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de l’espace sont disposés selon une grille tridimensionnelle adaptée à la géométrie de la Terre
(Figure 1.15). Les niveaux verticaux de la grille se repèrent généralement par une coordonnée
« hybride » qui équivaut à une hauteur au voisinage de la surface, suivant ainsi la forme du ter-
rain, puis à des isobares en altitude. Selon l’horizontale, les points de grille sont généralement
espacés d’une distance régulière qui fixe la résolution du modèle.

Figure 1.15 – Domaine du modèle AROME-France (à droite) et représentation schématique
de sa grille (à gauche).

L’opérateur M se divise en deux parties :

— En chaque point de grille i, la partie dynamique résout explicitement les équations
d’Euler pour décrire l’évolution de Xi à partir de l’état de l’atmosphère en i et sur les
autres points de grilles.

— La partie physique calcule une tendance de Xi liée à des processus de petite échelle, dits
« sous-mailles », que la résolution du modèle ne permet pas de décrire explicitement.
Cette partie comporte des modèles secondaires appelés schémas ou paramétrisations
physiques. Il y en a autant que de processus sous-mailles susceptibles d’influencer l’évo-
lution de Xi.

1.5.3 Les modèles régionaux non-hydrostatiques

Deux conditions sont requises pour simuler explicitement la convection orageuse dans la
partie dynamique du modèle : (1) une résolution suffisante, de l’ordre du kilomètre ; (2) un
jeu d’équations non-hydrostatiques, où l’accélération verticale de l’équation 1.1 n’est pas né-
gligée. Il faut donc des variables pronostiques supplémentaires, liées à la vitesse verticale, et
un nombre important de points de grille. En raison du coût numérique que cela implique, les
modèles couvrant l’intégralité de la planète, dits globaux, ne peuvent respecter ces conditions
aujourd’hui. Seuls les modèles régionaux en sont capables car ils ne couvrent qu’un domaine
d’intérêt. Les modèles globaux donnent cependant l’état de l’atmosphère sur les limites laté-
rales et supérieures de la grille régionale.
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Depuis 2008, AROME (Applications de la Recherche à l’Opérationnel à MÉsoéchelle) est le
modèle non-hydrostatique de Météo-France (Seity et al., 2011). Ses principales caractéristiques
sont listées dans la Table 1.2. Son domaine est centré sur la France métropolitaine (Figure
1.15) et le modèle global ARPEGE assure le couplage aux limites. D’autres modèles non-
hydrostatiques sont maintenus par des services météorologiques étrangers, comme HRRR
aux États-Unis (Dowell et al., 2022), UKV au Royaume-Uni (Milan et al., 2020) ou ICON qui
remplace COSMO en Allemagne (Zängl et al., 2015) et bientôt en Suisse. Une revue récente
est proposée par Dowell et al. (2022).

pas de temps 50 s
résolution horizontale 1,3 km
résolution verticale 90 niveaux, de 5 m à 10 hPa
couplage aux bords modèle global ARPEGE (Courtier et al., 1991; Pailleux et al.,

2015)
variables pronostiques de * température T
contrôle (assimilées) * pression hydrostatique de surface πs

* composantes zonale (ouest-est) et méridienne (sud-nord) du vent
horizontal U
* contenu spécifique en vapeur d’eau SH (masse volumique de
vapeur d’eau divisée par la masse volumique de l’air, aussi appelé
humidité spécifique)

autres variables * divergence verticale du vent d (liée à la vitesse verticale)
pronostiques * pression non-hydrostatique normalisée q̂

* énergie cinétique turbulente TKE
* contenu spécifique de cinq espèces d’hydrométéores en suspension
(eau liquide ql et glace nuageuses qi) ou précipitant (pluie qr, neige
qs et une espèce appelée graupel qg, regroupant grésil, grêle et neige
fondante)

dynamique non-hydrostatique, héritée du modèle ALADIN (p. ex. Bubnová
et al. 1995). Les équations pronostiques sont écrites dans Bénard
et al. (2010).

Table 1.2 – Caractéristiques du modèles AROME en 2022.

Malgré une résolution kilométrique, des processus de petite échelle ne peuvent être résolus
explicitement par les modèles non-hydrostatiques. Ils sont donc paramétrés. La partie phy-
sique d’AROME provient du modèle de recherche Meso-NH (Lac et al., 2018). Elle concerne
les interactions entre l’atmosphère et le rayonnement visible/infrarouge, la convection peu
profonde, la turbulence, l’interaction avec la surface (via le schéma SURFEX, Masson et al.
2013) et les phénomènes microphysiques, notamment ceux qui dictent les échanges entre les
différentes classes d’hydrométéores. Pour AROME, ce processus est géré par le schéma mi-
crophysique ICE3 à un moment (Pinty et Jabouille, 1998) qui, dans sa version opérationnelle,
ne tient pas compte de la grêle explicitement.
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1.5.4 Les variables diagnostiques

Les variables dites diagnostiques sont calculées à partir des variables pronostiques, en de-
hors de la partie dynamique du modèle. Ci-dessous sont détaillées trois variables diagnostiques
d’AROME utilisées pendant la thèse :
— La CAPE est calculée à partir des variables de température et de l’humidité spécifique en

simulant, pour chaque colonne d’atmosphère, le trajet d’une particule suivant une trans-
formation adiabatique puis pseudo-adiabatique à saturation (comme sur la Figure 1.2). On
garde la CAPE associée à la particule la plus instable entre le sol et un niveau de pression
égal à 70 % de la pression de surface, ce qui correspond environ aux trois premiers kilo-
mètres. On parle donc aussi de MUCAPE (pour Most Unstable CAPE). L’entraînement
d’air sec dans la particule est pris en compte via un coefficient fixe, ainsi que la libération
de chaleur latente par congélation en-dessous de 0°C. Plus de détails sont disponibles dans
Groenemeijer et al. (2019).

— Une température de brillance est simulée par le schéma RTTOV 1 (Saunders et al.,
2018). D’abord conçu pour le sondeur du satellite américain Tiros, ce schéma est aujour-
d’hui adapté à de nombreux instruments. En entrée, il considère des profils verticaux de
température et d’humidité spécifique ainsi que la température de surface. Pour accélérer
le calcul, ces données sont simplement pondérées et combinées pour produire un rayonne-
ment mesuré par un radiomètre virtuel, comme SEVIRI, et ce pour tous les canaux. Les
coefficients de pondération sont calculés au préalable à partir de modèles sophitiqués de
transfert radiatif, dits « raie par raie ».

— Les réflectivités telles qu’elles seraient mesurées par un radar sont simulées en chaque
point de grille par un opérateur détaillé dans Caumont et al. (2006). Il repose sur la distri-
bution estimée des diamètres de plusieurs hydrométéores, fonction des contenus spécifiques
qi, qr, qs et qg. L’atténuation du signal est négligée. Le champ 2D utilisé durant la thèse
correspond à la valeur maximale sur chaque profil vertical de réflectivités simulées, entre
0 et 3 km au-dessus du sol.

Les observations simulées sont indispensables aux algorithmes d’assimilation de données (voir
prochaine partie) et très utiles pour rapprocher les sorties du modèle d’une réalité mesurable,
que ce soit pour la prévision opérationnelle (Manach, 2002), l’évaluation de la PNT (p. ex.
Skinner et al. 2018) ou l’étude de la convection à partir de simulations numériques.

1.5.5 L’assimilation de données

Principe

Toute prévision requiert un état initial X(t0) appelé analyse. Celle-ci est obtenue en assi-
milant les données dont on dispose sur l’état actuel de l’atmosphère : des observations Y et

1. Les données AROME étudiées pour la thèse correspondent à la version 11 de RTTOV entre 2018 et juin
2022 (cycles 42 et 43 d’AROME) et à la version 12 par la suite (cycle 46 ).
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l’ébauche Xb, une prévision récente valide à t0. Ces deux sources de données sont imparfaites.
Les observations sont hétérogènes dans l’espace et le temps et présentent des erreurs liées à
l’instrument et à la représentativité de la mesure. L’ébauche est homogène mais, comme toute
prévision, elle est forcément éloignée de la réalité. L’analyse est donc la solution du problème
d’optimisation X(t0) = minX J(X) où :

J(X) = ∥X−Xb∥2B−1 + ∥Y−H(X)∥2R−1

= (X−Xb)T B−1(X−Xb) + (Y−H(X))T R−1(Y−H(X))
(1.6)

si l’assimilation est effectuée à un instant unique t0. X comporte ici l’ensemble des variables
pronostiques assimilées à t0, dites variables de contrôle, pour chaque point de grille du modèle.
AROME en possède cinq (voir Table 1.2). X est donc un vecteur de très grande dimension, de
l’ordre de 108 pour AROME. Certaines variables pronostiques ne sont pas assimilées car leur
relation avec des observations est trop complexe. Dans X(t0), elles proviennent directement
de l’ébauche.

Dans le membre de droite des équations 1.6, le premier terme revient à minimiser la
différence entre l’analyse et l’ébauche, appelée incrément. Cette différence est pondérée par
l’erreur estimée de l’ébauche (coefficients diagonaux de la matrice B, appelée matrice de
covariances des erreurs d’ébauche) et par les corrélations entre les variables en chaque point
de grille (coefficients non diagonaux). Comme le montre Berre (2000), ces dernières permettent
d’assurer une cohérence spatiale des champs analysés ainsi qu’une cohérence physique entre les
différentes variables de contrôle. Jusqu’à présent, la matrice B utilisée dans AROME est dite
« climatologique », pré-calculée à partir d’un ensemble d’assimilation constitué de situations
estivales et hivernales (Brousseau et al., 2011).

Par le second terme, on minimise la différence entre les observations et l’état simulé qu’un
opérateur d’observation H convertit dans un équivalent observé. Cette différence s’appelle
l’innovation. Elle est aussi pondérée par la matrice de covariances des erreurs d’observation R.
Celle-ci est généralement considérée comme diagonale, autrement dit les corrélations spatiales
entre observations sont négligées. Un écrémage spatial est appliqué pour limiter les effets de
cette hypothèse. Les corrélations inter-canaux de l’interféromètre IASI sont néanmoins prises
en compte dans AROME.

La fonction J étant quadratique, elle admet un minimum que l’on trouve en résolvant
l’équation ∇XJ = 0, laquelle nécessite les calculs du tangent-linéaire et de l’adjoint de chaque
opérateur d’observation. La solution de cette équation est connue ; il s’agit du BLUE (Best
Linear Unbiased Estimate). Or son calcul nécessite d’inverser et de stocker des matrices de
très grande dimension, de l’ordre de 1016 (le carré de la dimension du vecteur X) ce qui est im-
possible compte tenu des ressources informatiques. Plusieurs méthodes existent pour contour-
ner le calcul direct du BLUE et sont revues dans Gustafsson et al. (2018). Pour AROME,
l’approche variationnelle 3D-Var incrémentale mise en place dans le modèle ALADIN est
toujours employée (Fischer et al., 2005). Le minimum de la fonction J est ici approché par
un algorithme de descente du gradient 2. À la différence d’un 4D-Var, toutes les observations

2. Cet algorithme sera expliqué au chapitre 2, partie 2.2.4.
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effectuées dans l’intervalle ]t0 − 30min ; t0 + 30min] sont considérées valides à t0.

L’analyse sert ensuite de conditions initiales pour démarrer la prévision. Puisque certaines
variables ne sont pas assimilées et proviennent directement de l’ébauche, des déséquilibres
physiques peuvent exister entre les champs pronostiques sur les premiers pas de temps et y
rendre la prévision inexploitable. Ce problème de spin-up est un véritable défi pour l’utilisation
de la PNT en prévision immédiate, comme cela sera abordé dans la section 1.5.6.

Assimilation des données radar

Les données radar sont assimilées dans AROME depuis sa mise en opérationnel pour
les vitesses radiales Doppler (Montmerle et Faccani, 2009) puis, trois ans plus tard, pour
les réflectivités (Wattrelot et al., 2014). En 2020 sont incorporées les données des pays limi-
trophes dans le cadre du programme européen OPERA (Martet et al., 2022). Le radar fournit
aujourd’hui près de 60 % des observations traitées (Figure 1.16), une proportion qui peut for-
tement augmenter lors des journées pluvieuses. Dans les zones échantillonnée, les réflectivités
renseignent sur l’intensité des précipitations et les vitesses radiales permettent d’estimer la
circulation de l’air, notamment les zones de convergence ou le cisaillement de basses couches.
Ces deux paramètres sont donc pertinents pour l’étude de la convection (Sun et al., 2014;
Benjamin et al., 2018).

Figure 1.16 – Évolution du nombre mensuel d’observations utilisées pour l’assimilation dans
AROME depuis sa mise en opérationnel (à gauche) et proportion des observations utilisées
en avril 2024 (à droite). Adapté de Météo-France/DirOP/COMPAS.

La vitesse radiale est plus facilement assimilable car elle est directement reliée au vent,
une variable de contrôle du modèle. Comme décrit par Montmerle et Faccani (2009), elle
doit cependant être simulée par un opérateur d’observation ad-hoc qui prend en compte
la géométrie de la mesure et le volume effectivement échantillonné. Le tangent-linéaire et
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l’adjoint de cet opérateur ont également dû être développés.

L’assimilation des réflectivités (Rflc) est difficile car celles-ci dépendent non-linéairement
des paramètres météorologiques (concentration et type d’hydrométéores) et l’opérateur d’ob-
servation requis pour les simuler demeure complexe. Des approches plus ou moins sophisti-
quées ont été développées afin d’assimiler tout ou partie de l’information disponible (pour plus
de détails se référer à Sun et al. 2014). À Météo-France, on privilégie l’approche 1D+3DVar
proposée par Caumont et al. (2010) et résumée dans Mahfouf et al. (2013). Elle se décompose
en deux étapes :

— des profils d’humidité relative (RH) sont d’abord restitués grâce à une méthode bayésienne
1D (Figure 1.17). Celle-ci vise à combiner linéairement des profils de RH simulés par
AROME dans un voisinage de 200 km, chacun étant pondéré par un poids qui dépend de
la différence entre le profil de Rflc simulées correspondant (grâce à l’opérateur de Caumont
et al. 2006) et le profil de Rflc observées ;

— ces profils de RH sont ensuite assimilés comme des pseudo-observations dans le 3DVar.

Plusieurs contrôles de qualité sont effectués pour filtrer les artefacts radar et s’assurer que
le profil pseudo-observé de RH est cohérent avec l’observation initiale. Au final, la méthode
permet de relocaliser des précipitations bien simulées mais au mauvais endroit. En revanche,
elle ne permet pas d’en créer à partir de rien. En effet, si AROME reste sec, les profils de
Rflc simulées sont trop éloignés des Rflc observées. Dans ce cas, le contrôle de qualité exclut
l’observation candidate. S’il peut paraître restrictif, ce choix permet d’éviter l’incorporation
de biais humide dans les prévisions.

1.5.6 Adaptation des modèles à la PI

Compte tenu de la prévisibilité limitée de l’atmosphère à l’échelle convective, l’usage de la
PNT en PI nécessite un rappel régulier vers les observations (Wang et al., 2017). Les systèmes
cyclés à mises à jour fréquentes sont la solution (Sun et al., 2014). On parle aussi de RUC,
pour Rapid Update Cycle, du nom du système américain en service au début des années 2000
(Benjamin et al., 2004).

Un RUC est basé sur des assimilations régulières, typiquement toutes les une à trois heures,
à partir des observations les plus récentes et d’une ébauche provenant de la dernière prévision.
Comme détaillé dans Brousseau et al. (2016), la chaîne opérationnelle AROME-France est
ainsi basée sur deux cycles distincts (Figure 1.18) :

— Un cycle d’assimilation horaire (le RUC). Celui-ci enchaîne à cadence horaire les assimi-
lations 3D-Var et les prévisions 1 h qui servent d’ébauches aux réseaux suivants. Chacune
de ces nouvelles prévisions est appelée réseau ou run. Pour le réseau à l’heure h, toutes les
observations contenues dans la fenêtre ]h-30 min ; h+30 min] sont considérées. Ce système
pallie l’absence de dimension temporelle dans le 3D-Var car la mise à jour horaire permet
de réduire la fenêtre d’assimilation. Cependant, des observations ne sont effectivement ex-
ploitables qu’après un certain délai d’attente appelé cut-off, parfois de quelques heures,
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Figure 1.17 – Schéma décrivant la restitution d’un profil d’humidité pseudo-observé au
point A par combinaison des profils d’humidité d’AROME alentour (face droite des cubes),
pondérés par la différence entre les réflectivités simulées et observées (face gauche des cubes).
Adapté de Mahfouf et al. (2013).

du fait du temps requis pour la réception, le traitement et la mise à disposition des don-
nées. Or ces observations, notamment satellite, permettent d’améliorer significativement
l’analyse (Gustafsson et al., 2018). Ce délai d’attente est nécessaire et acceptable dans
une configuration de PNT. En revanche, il retarde le calcul des analyses AROME dont les
heures de disponibilité sont ainsi très irrégulières tout au long de la journée (voir Figure
1.18).

— Un cycle de production. Il fournit des prévisions longues toutes les 3 h, jusqu’à 51 h
d’échéance dans sa version actuelle. Celles-ci sont initialisées à partir des analyses du cycle
d’assimilation. L’analyse du réseau h d’assimilation sert d’état initial à la prévision du
réseau h de production. La prévision est aussi corrigée en fonction de l’analyse du réseau
h + 1 d’assimilation grâce à la méthode de l’IAU (Incremental Analysis Update). Elle
consiste à ajouter sur un certain nombre de pas de temps une portion de la différence
(incrément) entre l’analyse de ce réseau h + 1 et son ébauche.

Cependant, trois problèmes freinent l’utilisation des RUC pour la PI opérationnelle.

— Problème n°1 : des observations en retard. Comme mentionné plus haut, le cut-off
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Figure 1.18 – Chaînes opérationnelles du modèle AROME en 2022. Schéma adapté de
Thibaut Montmerle.

retarde la disponibilité des analyses et des prévisions. Selon le réseau AROME, il varie
aujourd’hui entre 25 min et 4 h.

— Problème n°2 : le temps de calcul de l’assimilation puis de la prévision, notamment
pour AROME dont le coût numérique est important.

— Problème n°3 : le spin-up. Il désigne le temps nécessaire au modèle pour que les champs
pronostiques analysés se mettent en équilibre avec les champs cyclés, directement hérités de
l’ébauche, comme les quantités d’hydrométéores. Pour un modèle régional, le spin-up peut
durer 1 à 2 h. Il a été raccourci à 45 min environ dans AROME grâce à un meilleur équilibre
des champs analysés obtenu en calibrant la matrice B depuis un ensemble d’assimilation
(Brousseau et al., 2016).

Face à ces contraintes, les services météorologiques doivent trouver un compromis entre la
qualité de la prévision, la rapidité et la régularité de la mise à disposition (Bojinski et al.,
2023). À Météo-France, ce compromis est incarné par la chaîne AROME-PI (Figure 1.18) qui
fournit toutes les heures une prévision à 6 h d’échéance. L’article de référence est de Auger
et al. (2014) mais des modifications ont été apportées depuis. Aujourd’hui, AROME-PI traite
les trois problèmes de la manière suivante.
— Solution au problème n°1 : la fenêtre d’assimilation est réduite à [h-10 min ; h+10 min].

Les observations en retard ne sont donc pas considérées, notamment les données satellite.
Par conséquent, les principales observations assimilées sont les mesures de surface ainsi
que les vitesses radiales et les Rflc radar. En raison du manque d’observations, la chaîne
AROME-PI n’est pas cyclée. Cela évite un appauvrissement des ébauches successives qui
dégraderait la prévision dans le temps (Auger et al., 2014). L’ébauche correspond donc à
la prévision du dernier réseau disponible dans la chaîne de production d’AROME, laquelle
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a bénéficié de son côté des nombreuses observations prises en compte dans le cycle d’assi-
milation. On peut donc voir AROME-PI comme une mise à jour de la dernière prévision
AROME disponible.

— Solution au problème n°2 : les prévisions sont accessibles 20 min seulement après l’heure
du réseau. De plus, les champs de sortie sont disponibles à pas de 15 min plutôt que 1 h,
ce qui permet un meilleur suivi temporel de la convection.

— Solution aux problèmes n°3 : comme évoqué plus haut, les travaux de Brousseau et al.
(2016) avaient déjà permis de réduire le spin-up dans la chaîne d’assimilation d’AROME.
Avec AROME-PI, on considère aujourd’hui les prévisions exploitables dès 30 min d’échéance.

Des scores objectifs quantifient l’apport d’AROME-PI sur les prévisions de la chaîne de pro-
duction utilisées comme ébauches et disponibles aux mêmes instants. La Figure 1.19 affiche
les scores de contingence pour l’évènement « cumuls de précipitations supérieurs à 2 mm en
1 h », moyennés sur la France en 2022. AROME-PI améliore le taux de bonnes détections et
réduit le taux de fausses alarmes de l’évènement sur toutes les échéances. Ses scores tendent
toutefois à converger vers ceux d’AROME, l’impact positif de la mise à jour s’affaiblissant au
fil des échéances. Des résultats similaires sont obtenus pour les rafales de vent (non montrés).
D’autres configurations AROME-PI ont été testées : IAU sur les premiers pas de temps, cy-
clage des réseaux AROME-PI avec ou sans rappel sur les prévisions de la chaîne de production,
etc. Cependant, aucune n’est parvenue à battre la configuration opérationnelle.

Par ailleurs, des scores calculés « point de grille par point de grille » reflètent la qualité
générale du modèle mais ne sont pas toujours pertinents pour évaluer sa capacité à simuler
des phénomènes convectifs particuliers. Pour cela, il vaut mieux identifier des objets dans les
champs observés et simulés avant de les comparer via des scores adaptés (Davis et al., 2009).

Figure 1.19 – Performances des prévisions AROME-PI (traits pleins) et des prévisions
AROME utilisées comme ébauches (traits pointillés) en 2022 : (a) taux de bonnes détec-
tions et (b) taux de fausses alarmes pour les cumuls horaires de précipitations supérieurs à
2 mm. La référence est la lame d’eau ANTILOPE de Météo-France (Laurantin, 2008). Scores
calculés par l’équipe DirOP/COMPAS de Météo-France.
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1.5.7 L’approche ensembliste

Enfin, l’information probabiliste permet une meilleure prise en compte de l’incertitude
intrinsèque aux phénomènes convectifs, des erreurs de prévision et d’analyse. L’approche dite
ensembliste consiste à lancer, pour chaque réseau à t0, un ensemble de prévisions dont la
distribution au temps t > t0 est censée estimer l’incertitude sur l’état futur de l’atmosphère.
Ces prévisions sont appelées membres et diffèrent par les perturbations ajoutées à l’analyse,
au couplage sur les bords ou en surface et aux paramétrisations physiques. À Météo-France,
le modèle de prévision d’ensemble basé sur AROME (PE-AROME) est typiquement utilisé
pour les échéances supérieures à 12 h (p. ex. Bouttier et al. 2016). Il contient aujourd’hui 17
membres.

Cependant, la prévision d’ensemble représente un coût numérique difficilement compatible
avec les délais et la haute fréquence des productions requis en PI. Une alternative consiste
à générer un ensemble à partir des prévisions issues de réseaux successifs. En effet, si ces
derniers sont suffisamment rapprochés, on peut interpréter chaque analyse comme un état
perturbé des conditions initiales. On parle d’ensemble par décalage temporel ou time-lagging.
Plusieurs applications apparaissent en PI :
— exploiter la moyenne de l’ensemble pour un paramètre particulier ;
— calculer des probabilités d’occurrence d’un phénomène convectif ou un dépassement de

seuil de précipitations.
— proposer des visualisations synthétiques de la dispersion de l’ensemble via des cartes

« confettis » (paintballs) où des objets orageux détectés dans les différents membres sont
superposés sur la même figure, comme dans Mounier et al. (2022). Ce mode de représen-
tation inspirera le produit synthétique développé pour les MCSs au chapitre 4.

Des ensembles par décalage temporel ont déjà été expérimentés. Lu et al. (2007) évaluent un
ensemble composé des 12 derniers réseaux du modèle RUC. La moyenne de l’ensemble est
meilleure que la prévision déterministe du dernier réseau pour la prévision à 3 h de para-
mètres synoptiques. Raynaud et al. (2015) démontrent aussi la plus-value de cette approche
pour les prévisions de précipitations à partir d’un super-ensemble composé des trois derniers
réseaux de la PE-AROME, néanmoins difficilement exploitables en PI. Osinski et Bouttier
(2018) réunissent les 6 derniers réseaux AROME-PI pour une prévision des fortes réflectivités
à destination de l’aviation. Cet ensemble est encore étendu par la prise en compte d’une tolé-
rance temporelle, en sélectionnant pour chaque échéance t les prévisions à t-15, t et t+15 min
de chaque réseau, et par l’ajout de nouveaux membres issus des dernières prévisions du cycle
de production AROME et de la PE-AROME. Les performances restent modestes par rapport
à celles d’un seul réseau mais elles sont pertinentes dans un secteur économiquement sensible
aux prévisions météorologiques. Par ailleurs, des travaux sont en cours à Météo-France pour
compléter le produit grand public Pluie dans l’Heure. Aujourd’hui, ce dernier prévoit de fa-
çon déterministe un risque de pluie sur chaque commune à 1 h. Ses échéances seront bientôt
étendues à 3 h grâce aux sorties probabilistes d’un pseudo-ensemble de prévisions PIAF suc-
cessives, fusionnant extrapolation d’image et équivalent prévu par AROME-PI (voir partie
1.2.1), et de prévisions PIAF perturbées spatialement.
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1.5.8 Comportement d’AROME pour la prévision des MCSs

Par sa résolution kilométrique et son jeu d’équations non-hydrostatiques, AROME est
censé représenter l’évolution de la convection à mésoéchelle. D’après Brousseau et al. (2016),
le nombre de grands systèmes convectifs détectés dans les champs prévus (objets de Rflc >
40 dBZ dont l’aire dépasse 1000 km2) est similaire à celui qui est observé dans les images
radar. Par ailleurs, il n’existe pas d’étude rapportant de manière exhaustive les performances
d’AROME pour la prévision des MCSs. Fourrié et al. (2015) soulignent ses capacités à simuler
un MCS méditerranéen lors de la campagne HyMeX. Le modèle reproduit également le jet
d’afflux arrière, la plage froide et le tourbillon de mésoéchelle associé à un MCS observé en
Pologne (Kolonko et al., 2022) ainsi que l’écho arqué qui a frappé la Corse en août 2022
(Kreitz, 2024).

Cependant, quelques biais ont été constatés depuis la mise en opérationnel. AROME sous-
estime l’extension de la région stratiforme, comme noté par Caumont et al. (2006) sur un cas
méditerranéen. Il tend aussi à générer des plages froides trop importantes, notamment quand
la couche limite est sèche (Brousseau et al., 2016).

1.6 Projet et objectifs de la thèse

La section 1.1 a rappelé les enjeux associés aux MCSs en France et les sections suivantes
ont présenté les approches existantes pour la prévision immédiate de la convection. En parti-
culier, l’approche « objet » montre trois avantages : (1) elle est adaptée au suivi de structures
cohérentes comme les MCSs, (2) elle facilite la fusion d’une grande quantité d’informations
synthétisées sous la forme d’attributs, (3) elle est appréciée des prévisionnistes, un atout pour
développer un outil de PI utile à l’opérationnel. Comme énoncé dans les trois parties sui-
vantes, cette mise en contexte du sujet permet d’affiner les objectifs de la thèse et de préciser
la méthodologie employée pour y répondre.

1.6.1 Objectif du chapitre 2 : développer un réseau de neurones convolutifs
pour la détection des MCSs

Les réseaux de neurones convolutifs (RNC) sont conçus pour reconnaître des motifs par-
ticuliers à l’intérieur des images. Des études récentes, mentionnées dans la partie 1.4.1, ont
souligné la pertinence des RNC pour la détection des structures météorologiques comme les
cyclones tropicaux, les fronts synoptiques ou les échos arqués. Le chapitre 2 montre qu’un
RNC est aussi adapté à l’identification des MCSs dans des images observées et des champs
prévus par AROME. Plusieurs raisons motivent ce choix.
— Une méthode supposée plus robuste. Les principaux paramètres du RNC sont appris

de manière statistique à partir d’un grand nombre de données. C’est la différence majeure
avec la plupart des méthodes de détection décrites dans la partie 1.4. Ces dernières s’ap-
puient généralement sur des seuils arbitraires qui, bien que guidés par une connaissance
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du phénomène ou des études climatologiques préalables, ne sont pas forcément adaptés à
toutes les situations. De plus, un RNC est potentiellement moins susceptible aux change-
ments de calibration impactant les données, notamment les observations, car ses règles de
décision sont plus diversifiées. Par exemple, celles-ci peuvent s’appuyer sur la reconnais-
sance de motifs 2D comme des gradients ou des textures qui, comparés à la valeur même
des données, sont moins affectés par de tels changements.

— Traitement simultané de plusieurs types de données. Un RNC peut exploiter l’in-
formation issue de plusieurs sources de données, des images radar et satellite typiquement,
alors qu’une approche par seuillage est généralement conçue pour n’en traiter qu’une seule.
Certes, des post-traitements peuvent introduire des données complémentaires. Chen et al.
(2020) et Feng et al. (2021) définissent des MCSs dans des images TB mais conservent
seulement ceux dont les précipitations associées répondent à certains critères. Malgré la
complexité des méthodes, la combinaison des données reste limitée.

— Extraction de caractéristiques 2D. Les poids du RNC ont une organisation bidimen-
sionnelle, leur permettant d’extraire les caractéristiques spatiales des images d’entrée. Un
RNC peut donc être sensible au contexte de mésoéchelle ainsi qu’à des formes ou des
contrastes, autant d’éléments permettant de différencier un MCS d’autres systèmes mé-
téorologiques.

— Gestion des non-linéarités. Grâce à des fonctions d’activation non-linéaires, les informa-
tions issues de plusieurs sources de données et de plusieurs zones de l’image sont combinées
selon des règles qui dépendent étroitement du contexte.

— Rapidité à l’exécution. Une fois développé, l’algorithme s’exécute très rapidement, une
condition nécessaire pour une utilisation en PI.

Pour faciliter le développement du RNC, seules des images 2D de réflectivités (Rflc) et de
température de brillance infrarouge (TB) sont considérées en entrée. Ces variables sont des
marqueurs de la convection orageuse et sont donc fréquemment employées pour identifier des
objets MCS, comme indiqué dans la partie 1.4 et la Table 1.1. Les fortes Rflc témoignent
souvent de précipitations convectives tandis que les faibles valeurs de TB sont associées à des
sommets nuageux froids, donc élevés, caractérisant l’enclume des cumulonimbus. Par ailleurs,
ces variables sont complémentaires. Leur usage simultané permet de limiter la détection er-
ronée d’objets « non MCS », par exemple des précipitations synoptiques intenses mais non
convectives (forte Rflc mais sommets nuageux plus chauds) ou de larges nuages cirriformes en
altitude (Rflc nulles mais TB très basse). Enfin, ces champs sont disponibles à la fois dans les
observations et les sorties d’AROME, ce qui permet d’adapter la méthode aux MCSs observés
et simulés.

Par ailleurs, des contraintes pratiques conditionnent le recours à un réseau de neurones
convolutifs. Ses performances dépendent en grande partie de la base d’entraînement, du
nombre et de la qualité des images qu’elle contient. Pour créer la référence, ces images de-
vront êtres analysées une par une en y identifiant les MCSs à la main. Ce travail d’annotation,
subjectif et fastidieux, est un défi majeur que les avantages présentés dans cette section en-
couragent à relever.
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1.6.2 Objectif du chapitre 3 : étudier le cycle de vie des MCSs en France

La partie 1.4 a décrit plusieurs approches pour anticiper le comportement d’un objet
convectif sur les prochaines échéances : extrapolation du contour, évolution des attributs
paramétrée par leur tendance passée, fusion de données observées et de PNT via un modèle
statistique. Comme dans Kolios et Feidas (2012a), une étude préalable du phénomène permet
d’aiguiller la stratégie à adopter. C’est le deuxième objectif de la thèse.

La méthode mise au point au chapitre 2 permet d’identifier des MCSs sur une sélection
de situations fortement convectives entre 2018 et 2022. Les systèmes sont étudiés à partir
d’images observées mais aussi de simulations AROME afin d’explorer leur environnement
dynamique et thermodynamique sur toute la troposphère. Il apparaît donc nécessaire d’évaluer
au préalable les capacités du modèle AROME à représenter le cycle de vie des MCSs de façon
réaliste. En somme, ce chapitre doit répondre à trois sous-objectifs :

1. Caractériser les différentes phases d’évolution des MCSs en France, notamment à
l’aide de données quantifiant les précipitations (Rflc) ou l’extension verticale du phénomène
(TB). Les résultats sont comparés à des climatologies de référence.

2. Évaluer AROME en comparant d’un point de vue statistique le cycle de vie des MCSs
simulés avec celui des MCSs observés. On complète ainsi les rares travaux déjà menés sur
le sujet (voir partie 1.5.8) afin d’améliorer l’appréhension du modèle pour la prévision des
MCSs.

3. Identifier dans l’environnement des MCSs les paramètres qui ont le plus d’im-
pact sur leur cycle de vie. Plusieurs auteurs se sont penchés sur l’environnement de
formation des MCSs aux moyennes latitudes (voir section 1.1). Cependant, seules quelques
études américaines se sont intéressées à l’influence de l’environnement sur le cycle de vie.
Depuis la théorie RKW, fondée sur l’équilibre entre plage froide et cisaillement de basses
couches (partie 1.1.4), de nouveaux ingrédients ont été mis en évidence pour expliquer le
maintien des MCSs : force et direction du courant d’afflux, cisaillement d’altitude, persis-
tance d’une masse d’air très instable (partie 1.1.4). Ces ingrédients valent pour des MCSs
linéaires évoluant sur le centre des États-Unis. Il est donc difficile de les transposer direc-
tement à l’Europe de l’ouest dont le relief et le climat diffèrent des conditions rencontrées
dans les Grandes Plaines américaines. À l’exception des systèmes méditerranéens, les MCSs
européens ont reçu peu d’attention sur la façon dont l’environnement influence leur cycle
de vie. Le dernier sous-objectif cherche à combler une partie de ce vide.

Les réponses apportées doivent permettre de renforcer la compréhension des MCSs en France
et de proposer des stratégies de PI adaptées aux données disponibles : observations radar,
satellite et modèles de PNT.
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1.6.3 Objectif du chapitre 4 : évaluer l’apport du modèle AROME pour la
PI des MCSs

La section 1.5 a décrit le potentiel et les limitations de la PNT pour la PI de la convec-
tion. Un modèle non-hydrostatique, une grille à résolution kilométrique et une assimilation
fréquente des observations cherchent à décrire l’état de l’atmosphère avec la meilleure préci-
sion afin de prévoir la dynamique du phénomène. Une prévision exploitable doit aussi être
disponible rapidement. Pour AROME-PI, cette contrainte impose une réduction du cut-off,
qui restreint le nombre d’observations assimilées, et l’absence de cyclage entre les réseaux,
les ébauches provenant des prévisions de la chaîne de production AROME à plusieurs heures
d’échéance. Les scores standards calculés sur les paramètres de surface montrent ainsi que la
plus-value d’AROME-PI se vérifie surtout pour les premières heures de prévision.

Cependant, des études récentes introduites dans la partie 1.5.7 montrent que l’approche
ensembliste par décalage temporel des réseaux peut améliorer les performances à moindre
coût. Aucun travail n’a toutefois spécifiquement démontré la pertinence d’une configuration
AROME déterministe ou ensembliste pour la PI des MCSs.

Au chapitre 4, les MCS observés sur une sélection de situations convectives sont comparés
objectivement aux MCSs identifiés dans les prévisions AROME-PI valides aux mêmes dates.
Trois objectifs sont ainsi définis :

1. quantifier l’apport de la prévision AROME-PI sur une simple extrapolation des objets
détectés dans les observations ;

2. quantifier l’apport d’AROME-PI par rapport à la chaîne de production AROME pour
la prévision des MCSs ;

3. comparer les performances des réseaux AROME-PI consécutifs, valides au même instant,
afin d’estimer la pertinence d’un ensemble de réseaux AROME-PI pour la prévision
probabiliste des MCSs.
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2.1 Introduction

Un réseau de neurones convolutifs (RNC) d’architecture « U-Net » est développé pour
détecter des MCSs dans des images radar et satellite observées ou simulées par le modèle
AROME. Les données considérées sont les réflectivités (ci-après abrégées Rflc) et la tem-
pérature de brillance du canal infrarouge 10,8 µm (ci-après abrégée TB). La description et
l’évaluation de cette approche statistique font l’objet de ce chapitre.

Dans la section 2.2 est décrit le fonctionnement du U-Net, l’architecture de RNC utilisée
ici. Une première application aux images simulées par AROME est décrite dans la section
2.3, puis évaluée et comparée à des méthodes non statistiques dans la section 2.4. Adaptée de
la précédente, une deuxième application aux images observées est introduite dans la section
2.5.

2.2 Comprendre le fonctionnement du U-Net

2.2.1 De l’IA au deep learning : précisions de vocabulaire

La détection automatique de MCSs dans des images météorologiques est une tâche relevant
de l’intelligence artificielle (IA). Bien que largement employée, cette expression est ambiguë
car la définition précise de l’intelligence ne fait pas consensus (Legg et Hutter, 2007). D’après
un bulletin du Ministère de l’Enseignement supérieur, de la Recherche et de l’Innovation
(2019), l’IA vise à développer des logiciels capables d’imiter des mécanismes de réflexion
humaine. Legg et Hutter (2007) insistent notamment sur la capacité d’adaptation à des en-
vironnements différents ou, dans un cadre algorithmique, à des données variables en entrée.
De tels logiciels encodent des fonctions qui, à partir d’une ou plusieurs données d’entrée X,
renvoient une ou plusieurs données de sortie Y . Ces fonctions sont dotées de paramètres qui
peuvent être fixés par un programmateur humain à partir de ses connaissances préalables sur
le sujet — c’est l’approche « symbolique » de l’IA — ou bien ajustés automatiquement. C’est
le principe de l’apprentissage automatique (Machine Learning) dont la première démonstra-
tion est attribuée à Rosenblatt (1958). Dans le cas de l’apprentissage automatique supervisé,
la fonction est exécutée sur un ensemble de données d’entrée et la confrontation des sorties
obtenues avec des « sorties » de référence permet de modifier les paramètres de manière ité-
rative en vue d’améliorer les performances de l’algorithme. On dit que les paramètres sont
entraînables.

Opéré sur un grand nombre de données, l’apprentissage automatique peut traiter des pro-
blèmes complexes et fixer les paramètres de fonctions à priori inconnues. Avec la multiplication
des observations et des champs numériques prévus ou réanalysés, la météorologie est une dis-
cipline riche en données. Son sujet d’étude, l’atmosphère et la convection en particulier, est
aussi très complexe, régi par une dynamique non-linéaire. L’apprentissage automatique y est
donc fréquemment employé, par exemple pour prévoir l’évolution d’objets orageux à partir
de l’observation de leurs attributs (McGovern et al. 2017; Hamann et al. 2019, voir partie
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1.4.3). McGovern et al. (2023) propose une revue des applications récentes de l’apprentissage
automatique pour le suivi et la prévision de la convection.

Dans le langage courant, l’expression IA fait souvent directement référence à l’apprentis-
sage profond (Deep Learning). Il s’agit d’une branche de l’apprentissage automatique où la
fonction à paramétrer est constituée de plusieurs couches d’opérations, généralement organi-
sées en réseau de neurones artificiels.

2.2.2 Réseau de neurones convolutifs

L’élément de base : le neurone

La plupart des méthodes d’apprentissage profond se basent sur le neurone artificiel, sché-
matisé sur la Figure 2.1a. Cette fonction élémentaire combine de façon linéaire des entrées
numériques scalaires xi, en assignant un poids wi à chacune d’elle. Une autre valeur scalaire, le
biais b, est ajoutée à cette somme pondérée des xi puis une fonction d’activation non-linéaire σ

est appliquée au résultat (Nielsen, 2015). Mathématiquement, la fonction du neurone s’écrit :

σ

(∑
i

(wixi) + b

)

La non-linéarité de la fonction d’activation signifie qu’une petite variation de la somme
pondérée des xi et du biais peut produire une valeur très différente en sortie. Le neurone est
d’autant plus activé que sa sortie est grande.

Les réseaux de neurones

Dans les réseaux de neurones entièrement connectés, les neurones sont organisés en couches
successives (Figure 2.1b). Les neurones d’une même couche ne sont pas connectés mais com-
binent les sorties de chaque neurone de la couche précédente. Par convention, la première
couche est constituée des données d’entrée et la dernière couche des données de sortie. Les
couches intermédiaires sont dites cachées ; plus il y en a, plus le réseau est profond.

Chaque connexion que le neurone j tisse avec les neurones i de la couche précédente
est affectée d’un poids wij . Au neurone j est également associé un biais bj . Tous les poids
wij et les biais bj du réseau constituent les paramètres de ce dernier. Ils sont déterminés
automatiquement lors du processus d’apprentissage qui sera détaillé dans la section 2.2.4.

Par exemple, Alexiuk et al. (2000) ont développé un réseau de neurones afin de déterminer
si des objets détectés dans l’image radar étaient associés à l’un des 4 épiphénomènes redoutés :
grêle, fortes pluies, vent violent et tornade. Les données d’entrée forment un vecteur de 22
attributs scalaires de l’objet (taille, vitesse, divers indices de convection, etc) et la sortie est
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un vecteur à 4 composantes, chacune d’elle indiquant la probabilité de comporter un des 4
épiphénomènes. Des approches analogues ont été suivies par Lakshmanan et Smith (2009) et
Lagerquist et al. (2017) pour la prévision de foudre et de fortes rafales de vent respectivement.

Figure 2.1 – Vocabulaire et architectures de l’apprentissage profond. Les schémas ont été
créés à partir du site http://alexlenail.me/NN-SVG/LeNet.html.

Les réseaux de neurones sont également utiles pour le traitement d’images dont les appli-
cations en météorologie sont multiples (Ebert-Uphoff et Hilburn, 2020) :
— Classification d’images. Il s’agit par exemple d’associer des images satellite à une classe

http://alexlenail.me/NN-SVG/LeNet.html
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d’orage « intense » ou « non intense » (Cintineo et al., 2020b).
— Segmentation d’images. L’algorithme découpe l’image en différentes zones, chacune

d’elles correspondant à une classe différente : « écho arqué » ou non (Mounier et al., 2022),
« cyclone » ou non (Kumler-Bonfanti et al., 2020), etc.

— Émulation d’images. On cherche à produire un type d’image à partir d’un autre, par
exemple un indicateur de convection (Lee et al., 2021) ou un champ de réflectivités (Ber-
thomier et Perier, 2023) à partir d’images satellite dans l’infrarouge, application utile pour
les régions dépourvues de radars.

— Prévision. On prévoit par exemple un risque de grêle (GagneII et al., 2019) ou de tornade
(Lagerquist et al., 2020) à une heure d’échéance à partir d’images centrées sur des objets
orageux. La sortie peut aussi être une image, notamment lorsqu’on prévoit l’évolution d’un
champ à partir d’une séquence temporelle observée du même champ, à laquelle on peut
aussi ajouter d’autres prédicteurs. Cette approche est courante pour la prévision immédiate
de réflectivités (Ravuri et al., 2021; Leinonen et al., 2023a).

L’objet de ce chapitre relève de la segmentation d’images car il s’agit de distinguer les
pixels appartenant à la classe « MCS » des autres pixels « non MCS ». Comme pour chaque
étude mentionnée ci-dessus, l’architecture qui s’impose est un réseau de neurones convolutifs.

Les réseaux de neurones convolutifs

Les réseaux de neurones entièrement connectés peuvent traiter n’importe quelle donnée
d’entrée, du moment que celle-ci prend la forme d’un vecteur (donnée 1D). Ainsi, pour appli-
quer ce type de réseau à une donnée 2D comme une image, il faut que celle-ci soit préalable-
ment « aplatie ». Une image de L×H pixels donnera par exemple un vecteur de L×H com-
posantes. Ce procédé soulève trois problèmes : (1) l’information 2D est dégradée alors qu’elle
pourrait servir à l’interprétation de l’image, notamment via la reconnaissance de contours
ou de contrastes ; (2) puisque les poids sont liés à chaque composante du vecteur, les perfor-
mances du réseau sont sensibles à la moindre déformation ou translation de l’image d’entrée
qui modifie l’agencement des composantes ; (3) pour une image, le vecteur de L×H compo-
santes est de très grande dimension, ce qui multiplie le nombre de paramètres entraînables,
complexifie le réseau et augmente le risque de surapprentissage. Les performances du réseau
de neurones s’en trouvent donc limitées.

Pour palier ces trois problèmes, LeCun et al. (1989, 1998) introduisent le réseau de neu-
rones convolutifs (RNC, Figure 2.1c,d). Dans un RNC, les poids connectant les neurones de
deux couches successives sont partagés entre tous les neurones de ces couches. De plus, la
disposition des neurones respecte la topologie des données d’entrée. S’il s’agit d’images, les
neurones sont disposés sur des plans. Ceux-ci peuvent être assimilés à des images dont les
pixels sont les neurones qui le composent. Les poids sont alors organisés sous forme de matrices
n × n appelées filtres ou noyaux (auxquelles s’ajoute le biais). Pour une couche convolutive
donnée, le filtre parcourt les pixels de positions (x, y) sur l’image en entrée. Les n× n pixels
alentour sont alors transformés pour donner le pixel de position (x, y) sur l’image en sortie.
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L’opération correspondante est appelée « convolution », d’où le nom du réseau. Ses détails
seront fournis dans la section 2.2.3 (Figure 2.4). Les filtres sont typiquement initialisés avec
des poids aléatoires. Cependant, au terme de l’apprentissage, la disposition des poids ajus-
tés dans chaque filtre peut rendre sa sortie sensible à certaines caractéristiques de l’image
d’entrée, comme des contrastes, des maxima, etc. Puisque les filtres sont partagés entre tous
les pixels d’une couche, une même caractéristique peut être extraite sur plusieurs régions de
l’image. Les images générées par les filtres de convolution sont donc appelées cartes de ca-
ractéristiques (feature maps). Une couche de convolution donnée peut comprendre plusieurs
filtres n× n générant autant de cartes de caractéristiques en sortie, chacun pouvant extraire
une caractéristique différente sur l’image traitée. Par ailleurs, lorsqu’il y a plusieurs images
d’entrée, le filtre est constitué d’autant de canaux n × n, chaque canal s’appliquant à une
image.

À la différence d’un réseau entièrement convolutif, les poids ne dépendent pas des positions
de chaque pixel car les filtres sont partagés entre tous les pixels de l’image en entrée. Le
réseau est donc invariant aux translations des images. Le partage des poids réduit aussi
considérablement le nombre de paramètres entraînables.

Des opérations de regroupement (on parlera plutôt de pooling) peuvent intervenir entre
plusieurs couches de convolution et diminuent la dimension des images. Leur rôle est triple :
(1) ne conserver que l’information la plus « pertinente », (2) permettre aux filtres des couches
suivantes de connecter des régions alors éloignées sur l’image initiale, (3) réduire la quantité de
données à traiter, ce qui facilite l’apprentissage. La répétition de ces opérations de convolution
et de pooling encode l’information en de nombreuses petites images. Chaque pixel contient
maintenant une information abstraite caractérisant les données d’entrée. Le traitement qui
leur est appliqué dépend du type de sortie souhaitée :
— Si la sortie est une valeur unique, typiquement une classe qu’on veut attribuer à une image

d’entrée, les images obtenues sont aplaties et concaténées en un seul vecteur. Celui-ci est
alors traité par un réseau de neurones entièrement connectés qui s’intègre dans le RNC
sous le nom de couches denses (Figure 2.1c). Ce type d’architecture est très performante
en reconnaissance d’image, comme l’a prouvé le réseau AlexNet (Krizhevsky et al., 2012)
dont le succès a largement contribué à la popularité des RNC.

— Si la sortie est aussi une image, par exemple une image segmentée, il faut dès lors inverser le
processus et obtenir les dimensions souhaitées tout en conservant l’information pertinente
et abstraite issue de l’encodage. Cela est permis par des opérations de suréchantillonage
(Figure 2.1d). De tels réseaux sont dits entièrement convolutifs (fully convolutional net-
works, Long et al. 2014).

Le choix d’un RNC entièrement convolutifs s’impose alors pour la détection de phénomènes
dans des images météorologiques. Yuan et al. (2021) proposent une revue des architectures
développées depuis 2010. Parmi elles, le U-Net (Ronneberger et al., 2015) est sélectionné
afin d’identifier les MCSs dans les images de Rflc et de TB. Deux raisons motivent ce choix.
D’abord, la base de référence utilisée pour l’apprentissage devra être construite à la main,
en annotant des MCSs analysés individuellement sur une série d’images. Ce processus chro-
nophage restreindra la taille de la base d’apprentissage. Or le U-Net est réputé pour ses



2.2. Comprendre le fonctionnement du U-Net 75

performances sur de petits jeux de données (Ronneberger et al., 2015). Par ailleurs, le U-Net
est fréquemment employé pour identifier des objets dans des images météorologiques. Parmi
les études citées à ce sujet dans la partie 1.4.1, Kumler-Bonfanti et al. (2020) et Mounier et al.
(2022) soulignent les performances d’une telle architecture.

2.2.3 Architecture du U-Net

L’architecture du U-Net est ici décrite en s’appuyant sur l’exemple du RNC élaboré dans
le cadre de cette thèse (voir section 2.3). Elle est illustrée sur la Figure 2.2. Malgré quelques
adaptations, elle suit le schéma original mis au point par Ronneberger et al. (2015) pour
l’identification de cellules dans l’imagerie médicale. Elle se distingue par :

— une partie encodeur et une partie décodeur symétriques, conférant au réseau une forme de
« U » ;

— des opérations de copie et de concaténation des images de la partie encodeur dans les blocs
correspondants de la partie décodeur.

Les parties encodeur et décodeur sont composées de plusieurs couches de convolutions regrou-
pées en blocs, chaque bloc étant séparé par une opération de pooling (regroupement) ou de
up-sampling (suréchantillonnage). Par abus de langage, on parlera aussi de « couche » pour
désigner ces deux opérations. Dernière précision de vocabulaire : les images d’entrée ainsi
que les images générées par les couches du réseau sont parfois nommées sous le seul nom
d’Image, et le terme de canaux (channels) désigne alors les différentes images qui composent
cette Image (voir Figure 2.1d). Par exemple, l’Image d’entrée ici considérée est constituée
de 2 canaux : une image de Rflc et une image de TB. Par simplicité, on continuera de par-
ler d’images (« i » minuscule) pour se référer aux canaux et d’Image (« i » majuscule) pour
désigner l’ensemble.

Partie encodeur

Le rôle de la partie encodeur est d’extraire dans les images d’entrée les caractéristiques
utiles pour l’identification des MCSs. La Figure 2.3 en décrit le principe pour les trois pre-
mières opérations du U-Net (zoom n°1 de la Figure 2.2).

Les images d’entrée sont d’abord normalisées afin de concentrer les données dans un
intervalle de valeurs raisonnables, typiquement entre 0 et 1. Le réseau est également initialisé
avec des poids proches de 0. Cela limite les valeurs des neurones en sortie des couches de
convolution, avec pour conséquence un apprentissage plus rapide et plus efficace. En effet,
le produit de poids et de données d’entrée trop importants peut poser plusieurs problèmes,
notamment : (1) générer des valeurs qui dépassent la limite de précision machine ; (2) accroître
indûment la sensibilité du réseau et entraîner des mises à jour excessives qui freinent la
convergence de la fonction coût vers un minimum (voir section 2.2.4). De plus, la normalisation
permet de concentrer les données des différents prédicteurs dans un intervalle de valeurs
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Figure 2.2 – Architecture du réseau de neurones convolutifs, type U-Net, élaboré pour l’iden-
tification de MCSs dans des images de Rflc et de TB simulées par AROME. Les données sont
schématisées par des rectangles. Leur longueur indique la dimension des images, également
précisée en bleu à droite de la figure. Leur largeur indique le nombre d’images dans chaque
couche, également précisé en noir en bas des rectangles. Les zooms n°1 et 2 font référence aux
figures 2.3 et 2.5 respectivement. Les couches affectées par le dropout sont suivies de la lettre
« d » (voir section 2.3.3).

comparables. Sans cela, la sortie de la première couche de convolution serait dominée par
l’image dont les valeurs sont les plus fortes. Il s’agirait par exemple de la TB si celle-ci était
en Kelvin et les Rflc en dBZ. Le protocole de normalisation suivi durant la thèse sera détaillé
dans la section 2.3.2.

La première couche de convolution comporte 4 filtres. Puisque l’Image d’entrée X contient
2 images X1 et X2, chaque filtre comporte également deux canaux. La taille des filtres est ici
de 5× 5. L’application de chaque filtre K1

i sur tous les pixels des images d’entrée produit une
nouvelle image C1

i de la même taille. Les filtres ne sont pas prédisposés à extraire une caracté-
ristique précise car leurs poids sont généralement initialisés avec des valeurs aléatoires. C’est
seulement durant l’apprentissage que les poids seront ajusté et que les filtres se spécialiseront.
Les images C1

i de la Figure 2.3 donnent une idée des caractéristiques extraites par chaque
filtre sur les images d’entrée à la fin de l’apprentissage. Leur analyse permet de comprendre
le fonctionnement du U-Net et de vérifier que les filtres appris peuvent extraire les propriétés
météorologiques d’un MCS :

— le filtre K1
1 est sensible aux faibles TB (pixels les plus froids) pour les régions situées en
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dehors des zones de précipitations ;
— le filtre K1

2 est sensible aux faibles TB, aux forts gradients de TB et surtout aux fortes
Rflc ;

— le filtre K1
3 rend compte uniquement des forts gradients de TB (bord sud du MCS sur

l’image) ;
— le filtre K1

4 ressemble au filtre K1
2 mais est plus sensible aux fortes Rflc et souligne moins

les forts gradients de TB.

L’Image C1 ainsi produite comporte 4 images C1
i et devient une nouvelle Image d’entrée pour

la 2e couche de convolution, laquelle applique aussi 4 filtres.

Figure 2.3 – Zoom n°1 sur le 1er bloc de convolution du U-Net de la figure 2.2. Les notations
sont expliquées dans le texte.

Pour détailler l’opération de convolution, la figure 2.4 zoome sur le 2e filtre correspondant
à la 2e couche de convolution. Puisqu’il considère 4 images en entrée, son filtre K2

2 se compose
de 4 canaux K2

2,i. Le filtre K2
2,i s’applique sur chaque pixel (x, y) de l’image C1

i et réalise une
somme terme à terme des pixels alentour dans une fenêtre 5× 5, en pondérant chacun par le
poids correspondant sur le filtre. Mathématiquement, cette opération se traduit par :

ai(x, y) =
2∑

u=−2

2∑
v=−2

K2
2,i(u, v)C1

i (x + u, y + v) (2.1)

Les sorties ai(x, y) de chaque canal K2
2,i sont ensuite additionnées pour donner la sortie
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a(x, y) du filtre K2
2 sur le pixel (x, y). Une fonction d’activation nommée ReLu (pour Rectified

Linear Unit) est ensuite appliquée. Cette fonction renvoie a(x, y) si a(x, y) est supérieur
au biais b2

2 du neurone, et 0 sinon. On obtient alors la valeur C2
2 (x, y) du pixel (x, y) sur

l’image de sortie C2
2 . Comme les poids du filtre, le biais est un paramètre entraînable ajusté

automatiquement durant l’apprentissage. Plus généralement, la fonction de convolution qui à
chaque pixel (x, y) des images j de la couche p associe le pixel (x, y) de l’image i de la couche
p + 1 prend la forme (Zhang, 2016) :

Cp
j (x, y) = ReLU

∑
j

2∑
u=−2

2∑
v=−2

(
Kp

i,j(u, v)Cp−1
j (x + u, y + v)

)
+ bp

j

 (2.2)

Figure 2.4 – Zoom sur l’opération de convolution appliquée aux images de la 1ère couche
par le 2e filtre de la 2e couche, suivie de l’opération de maxpooling associée.

Pour les pixels situés sur les bords, le filtre de convolution 5×5 « sort » en partie de l’image.
Faute de valeurs, l’opération de convolution ne peut donc être appliquée. Si certains auteurs
font le choix de ne pas traiter les pixels de bord (p. ex. Ronneberger et al. 2015), d’autres ont
recours à une stratégie dite de padding qui consiste à remplacer les pixels manquants par des
valeurs arbitraires, typiquement des 0. C’est cette option qui est retenue ici.

Chaque bloc de convolution s’achève par une opération de regroupement (pooling) qui
divise par deux la taille des images. Cette opération n’implique aucun paramètre entraînable
du U-Net ; il s’agit d’une simple transformation. L’opération de pooling dont il est ici question
est celle de maxpooling 2× 2, un choix répandu dans la communauté (p. ex. Krizhevsky et al.
2012), notamment du fait de sa simplicité. À chaque groupement de 2× 2 pixels contigus sur
l’image traitée, on renvoie le pixel de valeur maximale (voir partie droite de la Figure 2.4).
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Le choix du maximum favorise la sélection des pixels les plus « pertinents ».

Chaque opération de maxpooling inaugure un nouveau bloc constitué de deux couches de
convolution successives. Dans l’architecture proposée, le schéma se répète quatre fois. La partie
encodeur du U-Net comporte donc 4 blocs, si bien que la taille des images du dernier bloc est
4×2 = 8 fois plus petite que celle des images d’entrée. Enfin, comme dans Ronneberger et al.
(2015), le nombre de filtres double à chaque bloc afin d’extraire davantage de caractéristiques
depuis des images plus abstraites.

Partie décodeur

Le rôle de la partie décodeur est de reconstituer les dimensions des images d’entrée pour
la détection des MCSs. Chaque bloc est donc à nouveau composé de deux opérations de
convolution successives et les opérations de maxpooling sont remplacées par l’opération inverse
de suréchantillonnage 2× 2 (ou upsampling) : pour chaque regroupement de 2× 2 pixels des
images du bloc supérieur, on reporte la valeur du pixel correspondant sur les images du bloc
inférieur.

Aux images obtenues après suréchantillonnage, on concatène la copie des dernières images
du bloc correspondant dans la partie encodeur (flèches pointillées sur la Figure 2.2). C’est
l’opération de copie et concaténation. Cette astuce aide à restituer les informations spatiales
perdues lors de l’encodage (Ronneberger et al., 2015).

Les opérations aboutissant aux images de sortie sont schématisées sur la Figure 2.5. Une
dernière opération de convolution est appliquée sur les images de l’avant-dernière couche. Son
appellation est abusive car ses filtres sont seulement de dimension 1× 1 (1 seul poids). Il y a
autant de filtres que de classes désirées en sortie (ici 2, les classes « non MCS » et « MCS »).
Pour convertir les images obtenues en champ de probabilité, une fonction dite softmax est
appliquée à chaque pixel (x, y) des images C15

i de la dernière couche. La valeur du pixel (x, y)
sur l’image de sortie Yi est donc (pour i ∈ {1, 2}) :

Yi(x, y) = softmax
(
C15

i (x, y)
)

= eC15
i (x,y)

eC15
1 (x,y) + eC15

2 (x,y) (2.3)

La fonction softmax est couramment utilisée dans les problèmes de classification. On parle
de « soft » maximum car l’exponentielle normalisée attribue une valeur proche de 1 pour le
pixel C15

i (x, y) de valeur maximale et une valeur proche de 0 pour l’autre.

Combien de paramètres entraînables ?

Chaque couche de convolution présente deux types de paramètres : les poids des filtres et
le biais. À l’exception de la dernière couche, la taille des filtres est ici de 5× 5 et chaque filtre
est constitué d’autant de canaux que d’images à considérer dans la couche précédente p− 1.
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Figure 2.5 – Zoom n°2 sur le dernier bloc de convolution du U-Net de la figure 2.2, la
production des images de sortie et la comparaison aux masques de référence. Les notations
sont expliquées dans le texte.

S’il y en a Np−1, le filtre comporte 5× 5×Np−1 poids, auxquels on doit ajouter le biais. De
manière générale, si Np est le nombre de filtres dans la couche p, Np−1 le nombre d’images
dans la couche p − 1 et k la taille des filtres, le nombre Qp de paramètres dans la couche p
vaut :

Qp = (Np ×Np−1 × k2) + Np (2.4)

Pour la première couche du U-Net étudié ici, on trouve alors 4 × 2 × 52 + 4 = 204 para-
mètres. La Figure 2.6 indique le nombre de paramètres dans les couches suivantes. Le plus
grand nombre est observé pour les couches les plus profondes (n°7 à 9) car ce sont celles
qui présentent le plus de filtres et le plus d’images en entrée. Au total, on compte 84 786
paramètres. C’est beaucoup si on compare cette approche à une méthode basée sur un simple
seuillage, où un seul paramètre (le seuil) suffit généralement. C’est par ailleurs un nombre
dérisoire par rapport à d’autres RNC, comme le U-Net de Ronneberger et al. (2015) et ses
quelques dizaines de millions de paramètres.
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Figure 2.6 – Nombre de paramètres entraînables pour chaque couche de convolution du
U-Net étudié.

2.2.4 Le processus d’entraînement

Les valeurs des 84 786 paramètres du U-Net sont définies à l’issue de l’entraînement (ou
apprentissage) du réseau. Ce processus repose sur un certain nombre d’itérations à l’issue
desquelles les paramètres sont mis à jour.

Jeu d’entraînement et fonction de coût

Un jeu d’entraînement est d’abord considéré. Celui-ci se compose de paires d’Images
(X, Yref ). Les Images d’entrée X sont constituées des images de Rflc et TB. Les Images de
référence Yref sont des masques binaires, de même taille que X, dont chaque pixel indique
son appartenance (1) ou non (0) aux classes à discriminer (ici « non MCS » Yref,1 et « MCS »
Yref,2, voir la partie droite de la Figure 2.5).

L’entraînement démarre par une initialisation des paramètres, le plus souvent avec des
valeurs aléatoires (Nielsen, 2015). À partir de chacune des Images X, le U-Net génère une
Image de sortie Y qui est comparée à l’Image Yref associée à X. La comparaison entre Y

et Yref est quantifiée par une fonction de coût. Il en existe plusieurs, la plus commune étant
l’erreur quadratique moyenne (Nielsen, 2015). Cette dernière est généralement réservée aux
problème de régression. Les problèmes de classification ont souvent recours à l’entropie croisée
qui pénalise efficacement les erreurs pour des sorties restreintes à l’intervalle [0; 1]. Elle s’écrit :

L(Y, Yref ) = − 1
L×H

∑
(x,y)

∑
i=1,2

Yref,i(x, y)log (Yi(x, y) + ϵ) (2.5)
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où L×H est le nombre de pixels (x, y) des images Y1 et Y2 constituant Y . ϵ est une très
petite valeur (10-7) qui empêche le calcul d’un logarithme en 0. Comme discuté dans la section
2.3.3, l’entraînement du U-Net étudié emploiera une formulation « pondérée » de l’entropie
croisée, adaptée aux jeux de données déséquilibrés.

Algorithme de descente de gradient

Si le U-Net est parfait, les images Y et Yref sont identiques en tous pixels (x, y), valant soit
0, soit 1. L(Y, Yref ) est alors nulle. De manière générale, plus L est proche de 0, meilleur est
le U-Net. À chaque itération du processus d’entraînement, on cherchera donc à minimiser la
fonction L par une mise à jour adéquate des paramètres. Deux considérations simples rendent
cela possible :
— L étant une fonction de Y , et Y étant elle-même une fonction de tous les paramètres θn

du U-Net (n ∈ [[1 : 84 786]]), L est une fonction de chaque θn ;
— L(θn) peut être réduite en diminuant ou augmentant θn selon que la courbe d’évolution

de L(θn) soit respectivement croissante ou décroissante au point θn(t) (valeur de θn à
l’itération t). La figure 2.7 en illustre le principe. On parlera plutôt de dérivée partielle de
L par rapport à θn, ∂L

∂θn
, respectivement positive ou négative.

Figure 2.7 – Principe de la mise à jour d’un paramètre θn du réseau de neurones par
l’algorithme de descente du gradient (schéma adapté de Goodfellow et al. 2016).

La règle de mise à jour de θn à l’itération t + 1 en fonction du même paramètre θn(t) à
l’itération précédente est donc la suivante :

θn(t + 1)← θn(t)− α
∂L
∂θn

(t) (2.6)

Cet algorithme de minimisation de L est dit à descente de gradient (Goodfellow et al.,
2016), en référence au vecteur gradient ∇L(θ) constitué de toutes les composantes ∂L

∂θn
. La
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valeur α est le taux d’apprentissage qui pilote la vitesse de l’entraînement : plus α est grand,
plus la mise à jour de θn est importante. Il existe de nombreuses versions de l’algorithme de
descente de gradient dont la plupart se distinguent par la formulation de α (Ruder, 2017) :
— Certaines versions affectent un αn(t) variable à chaque paramètre θn, l’idée étant d’encou-

rager la mise à jour d’un paramètre dont les modifications précédentes ont été faibles. Cela
permet d’entraîner l’ensemble du réseau.

— Par ailleurs, La fonction L(θ) est une fonction compliquée, rarement convexe, susceptible
de comporter des minima locaux dont certains sont peu optimaux (voir Figure 2.7). On
peut donc ajouter à l’équation 2.6 un terme d’inertie (momentum) qui dope la mise à jour
à t si la précédente était importante. Cela confère un certain « élan » à l’algorithme de
minimisation et limite le risque de convergence dans un minimum local sous-optimal.

Parce qu’il prend en compte les deux propriétés précédentes, l’algorithme Adam (adaptive
moment estimation, Kingma et Ba 2014) est largement utilisé aujourd’hui.

Algorithme de propagation arrière

La dernière inconnue dans l’équation 2.6 est la quantité ∂L
∂θn

. Là encore, l’écriture de L
comme fonction, non pas seulement de Y , mais de chaque opération de convolution menant à
Y (voir équation 2.2) permet d’exprimer ∂L

∂θn
à partir des dérivées partielles ∂L

∂θq
des paramètres

θq appartenant aux couches situées en aval de la couche de θn, et ce grâce à la règle de la chaîne.
Le calcul des ∂L

∂θn
repose donc sur l’algorithme de propagation arrière (ou backpropagation,

Goodfellow et al. 2016), où chaque dérivée partielle est déterminée en remontant le réseau
depuis la sortie Y vers l’entrée X.

Batches et epochs

La fréquence de mise à jour des paramètres durant l’entraînement peut être fixée de trois
façons :
— pour chaque Image X du jeu d’entraînement (cas de l’équation 2.5). C’est l’algorithme de

descente de gradient stochastique, caractérisé par une convergence bruitée vers le minimum
de L.

— pour l’ensemble des Images du jeu d’entraînement. La convergence est moins bruitée mais
le calcul de L devient chronophage.

— pour des paquets de m Images X appelés batches ou mini batches. Un jeu de M Images
d’entraînement contient alors M/m batches.

La dernière solution est un compromis entre les précédentes, avec un temps de calcul limité
et une convergence moins bruitée. Elle est donc couramment employée. Quand l’ensemble des
Images ont été utilisées pour mettre à jour les paramètres du U-Net, après M/m itérations,
on dit qu’une epoch a été accomplie. À chaque epoch, les Images sont réparties aléatoirement
dans de nouveaux batches. La recherche du minimum de L nécessite généralement une dizaine
à plusieurs centaines d’epochs.
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Le défi de la généralisation

L’apprentissage n’a pas seulement pour objectif d’optimiser les performances du réseau sur
le jeu d’entraînement. Il doit aussi éviter le surapprentissage en assurant que ces performances
se généralisent à de nouvelles données. Des méthodes dites de régularisation abordent ce
problème (p. ex. Nielsen 2015). Par exemple, la régularisation L2 complète la fonction coût
avec un terme qui pénalise les poids les plus importants. Ceci force l’apprentissage de poids
modestes, réduisant ainsi la sensibilité du réseau. La méthode du dropout agit quant à elle
sur les pixels de certaines couches de convolution (Srivastava et al., 2014). À chaque batch,
un taux d de nouveaux pixels sont sélectionnés aléatoirement et fixés à 0. En quelque sorte,
une telle perturbation revient à mettre à jour un « nouveau » réseau à chaque itération, ce
qui limite le surapprentissage.
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2.3 Développement d’un U-Net pour la détection des MCSs
dans des images simulées par AROME

Le développement d’un réseau de neurones se divise en trois phases :

1. préparation et analyse des jeux de données (parties 2.3.1 et 2.3.2).
2. entraînement et réglages du réseau (parties 2.3.3 et 2.3.4)
3. évaluation du réseau (partie 2.3.5 et section 2.4)

2.3.1 Constitution des jeux de données

Les images composant les jeux de données sont de dimensions 1648× 1048 pixels et sont
centrées sur la France métropolitaine (Figure 2.8). Elles correspondent aux champs de Rflc et
de TB projetés sur une grille régulière de 0, 01◦ × 0, 01◦, proche de la résolution horizontale
d’AROME (1,3 km). Ces variables ont été introduites au chapitre précédent (partie 1.5.4). Le
champ 2D de Rflc correspond au maximum sur la colonne, entre 0 et 3 km, des réflectivités
diagnostiquées en chaque point de grille.

Figure 2.8 – Domaine des images d’entraînement centrées sur la France. Pour le U-Net dédié
aux données simulées, le domaine (en bleu foncé) est au cœur de la grille de calcul du modèle
AROME (limites en bleu clair). Pour le U-Net dédié aux données observées, le domaine (en
rouge foncé) est limité par la portée maximale du réseau radar ARAMIS (en rouge clair).

Les images proviennent de prévisions AROME archivées pour 47 journées entre 2018 et
2021. Plus précisément, elles sont issues de la configuration de prévision immédiate AROME-
PI (voire section 1.5) car ses prévisions sont disponibles à fréquence infra-horaire et actualisées
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toutes les heures, fournissant ainsi une plus grande quantité de données pour une même
journée.

Les 47 journées sélectionnées correspondent à des situations de fortes précipitations, la
plupart associées à des MCSs ou à d’autres phénomènes convectifs de plus petite échelle.
Par ailleurs, certaines situations sont concernées par des perturbations synoptiques actives
mais sans caractère orageux prédominant. Cela permet d’introduire des images ambiguës pour
encourager l’apprentissage à se concentrer sur d’autres caractéristiques que les fortes Rflc.

Afin d’entraîner puis d’évaluer le U-net, chaque paire d’images Rflc/TB doit être assortie
d’un masque binaire de référence (voir section 2.2.4). Ces masques résultent d’un processus
d’annotation (ou labellisation) durant lequel un expert définit « à la main » les contours des
MCSs rencontrés dans chaque paire d’images. L’expert est ici l’auteur de la thèse.

Les images ont été annotées à l’aide du logiciel Synopsis développé par Météo-France pour
la visualisation et l’analyse des données météorologiques (Lasserre-Bigorry, 2014). Cet outil er-
gonomique dispose de nombreuses fonctionnalités : zoom dynamique, défilement temporel des
images, possibilité de superposer plusieurs champs, de dessiner des contours géographiques,
etc. Synopsis est donc particulièrement adapté à l’annotation de phénomènes météorologiques.
La Figure 2.9 montre l’interface de travail mise en place pour réaliser l’annotation. C’est une
tâche chronophage et fastidieuse. Seules les images de Rflc et de TB sont ainsi mises à dispo-
sition de l’annotateur afin d’alléger son travail d’analyse. Les contours des MCSs sont tracés
à la main puis enregistrés dans un fichier au format adapté (geojson). La manière d’annoter
est forcément subjective mais s’inspire de la définition de Houze (2018) pour les MCSs (voir
section 1.1). Les contours embrassent les zones contiguës de précipitations d’origine convec-
tive, fortes à modérées, associées à des sommets nuageux froids de type cumulonimbus. Le
logiciel dispose d’un arpenteur permettant de vérifier que les phénomènes identifiés sont longs
d’au moins 100 km.

Près de 2300 Images sont ainsi annotées, totalisant plus de 2400 contours de MCS. Comme
détaillé dans la Table 2.1, trois jeux de données sont constitués :

— 53 % des images composent le jeu d’entraînement utilisé pour mettre à jour les paramètres
du U-Net durant l’apprentissage ;

— 23 % forment le jeu de validation sur lequel différentes configurations du U-Net sont éva-
luées afin d’en sélectionner la meilleure (voir partie 2.3.4) ;

— 24 % sont rassemblées dans le jeu de test et seront utilisées pour l’évaluation finale de la
meilleure configuration sélectionnée sur le jeu de validation (voir section 2.4). On vérifie
ainsi que le réseau n’a pas surappris, que ses paramètres, ses règles de décision peuvent
être généralisés à de nouveaux jeux de données.

Afin d’assurer une stricte indépendance entre les trois jeux de données, leurs Images pro-
viennent de journées différentes (voir Table 2.1). La proportion d’Images dans chaque jeu est
similaire à celle que l’on rencontre dans d’autres études (p. ex. Lee et al. 2021; Mounier et al.
2022).

Cette partition des données en trois jeux indépendants est nécessaire pour développer un
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Figure 2.9 – Disposition type de l’écran de travail pour l’annotation d’objets MCS à partir
du logiciel Synopsis. Le champ de Rflc est affiché à droite, celui de TB à gauche. Le cadre bleu
indique les limites du domaine d’entraînement. Les polygones rouges (identiques à gauche et
à droite) représentent les contours de MCSs tracés à la main.

algorithme d’apprentissage machine (Goodfellow et al., 2016). Le jeu d’entraînement sert à
optimiser les paramètres entraînables et le jeu de test permet d’évaluer les performances du
réseau sur de nouvelles Images. Cependant, l’algorithme présente aussi des paramètres non
entraînables appelés hyperparamètres, comme la taille des filtres du U-Net. Ces paramètres
peuvent être optimisés en entraînant plusieurs algorithmes de configurations différentes et en
les comparant sur le jeu de validation (voir section 2.3.3). Puisque ce jeu de validation sert
aussi à optimiser l’algorithme, il ne peut pas être utilisé pour son évaluation finale.

Contraint par le travail d’annotation, le nombre d’Images utilisées reste modeste pour des
applications d’apprentissage profond. Cependant, le U-Net est réputé pour ses performances
sur de petits jeux de données (Ronneberger et al., 2015), ce que confirmera l’évaluation de la
méthode dans la section 2.4.

2.3.2 Analyse des jeux de données et normalisation

Il y a plusieurs avantages à réaliser une analyse statistique des données avant l’entraîne-
ment. Ce travail permet de se familiariser avec les images traitées, aiguillant notamment la
manière de les normaliser. Il s’agit aussi de vérifier que les distributions relatives aux jeux
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Données AROME Données observées
Entraînement Validation Test Total Entraînement Validation Test Total

# Journées 27 10 10 47 27 10 10 47
# Images 1210 517 550 2277 1296 480 480 2256
# Objets 1205 636 590 2431 987 479 393 1859

Table 2.1 – Composition des jeux de données utilisés pour mettre au point une méthode de
détection des MCSs dans les simulations AROME d’une part (section 2.3) et les observations
d’autre part (section 2.5).

d’entraînement, de validation et de test sont comparables, afin de ne pas introduire un biais
dans l’évaluation de la méthode.

L’analyse statistique des données de Rflc et de TB est résumée sur les Figures 2.10 et
2.11 respectivement. Pour chaque jeu sont représentées les distributions des valeurs associées
aux pixels de l’ensemble des images (sous-figures a et b) ou seulement à l’intérieur des MCSs
annotés (sous-figures c et d). La distribution réelle des valeurs de Rflc est largement dominée
par les pixels sans précipitations (82 à 86 % des données selon le jeu). Ces derniers sont donc
exclus des distributions de Rflc afin de rendre la Figure 2.10 plus lisible.

Les distributions de Rflc et de TB sont homogènes entre les trois jeux de données, malgré
des TB un peu plus élevées pour les images du jeu de test.

La majorité des valeurs de Rflc se situent entre 15 et 30 dBZ lorsqu’on considère l’ensemble
des pixels avec précipitations. La distribution est évidemment plus forte si l’on se restreint
aux MCSs annotés. Un peu plus de 25 % des données sont alors associées à des précipitations
convectives (> 40 dBZ). Le reste correspond aux précipitations stratiformes, principalement
entre 30 et 40 dBZ, traduisant le souci de l’annotateur à se concentrer sur les zones de
précipitations fortes à modérées.

Près de la moitié des valeurs de TB se situent entre -20 et 20°C, avec un mode prononcé
entre 15 et 20°C (Figure 2.11b) que l’on peut associer aux zones de ciel clair. Les valeurs
rencontrées au sein des MCSs correspondent aux minima les plus extrêmes de la distribution
calculée sur l’ensemble des pixels, avec près de 75 % des données inférieures à -50°C. Les
rares pixels « chauds » (> 0°C) sont liés au tracé forcément grossier de l’annotateur, celui-ci
pouvant dépasser de quelques pixels le bord marqué des systèmes nuageux, notamment pour
les MCSs en phase de développement.

Avant l’encodage, les pixels (x, y) des images Xi de Rflc et de TB sont normalisés de la
façon suivante :

Xi(x, y) = Xi(x, y)−Xi,min

Xi,max −Xi,min
(2.7)

où Xi,min et Xi,max sont des coefficients fixes, relatifs à chaque type d’image et cor-
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Figure 2.10 – Visualisation sous forme de boîtes à moustaches (a,c) et d’histogrammes de
densité (b,d) des distributions de Rflc simulées dans les bases d’entraînement (en bleu), de
validation (en gris) et de test (en orange) : (a,b) pour tous les pixels ; (c,d) pour les pixels à
l’intérieur des contours de MCS annotés. Sur les boîtes, le rond blanc indique la moyenne et
les moustaches correspondent aux quantiles 0,01% et 99,9% des distributions. Les pixels sans
précipitations (Rflc < 7 dBZ soit environ 0.1 mm/h) ont été écartés.

respondant aux extrêmes des distributions exposées plus haut. Pour Rflc, on choisit ainsi
X1,min = 0 dBZ et X1,max = 55 dBZ (100 mm/h). Pour TB, on fixe X2,min = −73.15°C
(200 K) et X2,max = 27.15°C (300 K). Ces coefficients ne sont pas strictement égaux aux
valeurs minimales et maximales des jeux de données. Il faut les voir comme des extrêmes
lisses, rendant la normalisation moins sensible aux valeurs extrêmes de chaque distribution
(Lagerquist et al., 2019). Au final, la plupart des données se situent dans l’intervalle [0, 1].

Enfin, les données normalisées de TB subissent la transformation linéaire x −→ 1 − x

afin d’associer les extrêmes d’intérêt (TB basses) aux plus fortes valeurs, comme les extrêmes
de Rflc. Sans cela, les « 0 » ajoutés aux bords des images lors du padding (voir partie 2.2.3)
pourraient être perçus comme des sommets nuageux très froids alors qu’ils sont de simples
artefacts de calcul.
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Figure 2.11 – Idem Figure 2.10, mais pour les valeurs de TB. Ici, les pixels sans précipitations
ont été pris en compte.

2.3.3 Préréglage des hyperparamètres

En plus des paramètres entraînables, le U-Net présente des paramètres fixes, configurables
par l’expérimentateur avant l’apprentissage. Il s’agit des hyperparamètres, liés notamment :
— à l’architecture du U-Net, tels que le nombre de blocs, la dimension des filtres, etc ;
— à l’entraînement du U-Net, tels que la pondération de la fonction coût, le nombre d’epochs,

la taille des batches, etc ;
— aux images d’entrée utilisées pendant l’entraînement, en particulier leur taille ou leur unité.

Le choix des hyperparamètres est important car les performances du U-Net dépendent en
partie de sa configuration. Si la connaissance du problème permet d’en intuitionner certains,
d’autres ont un impact moins prévisible et doivent être ajustés de manière empirique. En ré-
sumé, les choix aboutissant à la configuration finale du U-Net sont guidés par trois contraintes :
(1) optimiser les performances du réseau, (2) réduire, dans la mesure du possible, le nombre
de paramètres entraînables (principe de parcimonie), (3) économiser les ressources consacrées
au calcul et au développement (on ne peut pas tester toutes le configurations possibles).

La Table 2.2 indique la valeur retenue ou les valeurs testées pour un ensemble d’hyperpa-
ramètres jugés des plus sensibles. Ces valeurs sont justifiées ci-après.
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Hyperparamètre Valeurs fixées ou testées
Taille des filtres 3 ou 5
Nombre de blocs 4
Nombre de filtres dans la 1ère couche 4 ou 8
Dimension des Images d’entraînement 1648× 1048
Unité des réflectivités dBZ ou mm/h
Poids de la classe « MCS » dans la fonction coût 3 ou 5
Taux de dropout 0,1
Nombre d’epochs 40
Taille du batch 16

Table 2.2 – Hyperparamètres du U-Net entraîné pour détecter des MCSs dans les
images simulées par AROME. Les lignes grises correspondent aux hyperparamètres
testés sur le jeu de validation.

Taille des filtres de convolution

Deux tailles de filtres sont testées : 3× 3 et 5× 5. Le choix se porte généralement sur des
filtres de 3× 3 (Kumler-Bonfanti et al., 2020; Lee et al., 2021; Mounier et al., 2022) mais Liu
et al. (2016) suggère que des filtres plus gros sont adaptés aux phénomènes de grande taille,
tel que peut l’être un MCS.

Profondeur du réseau

Figure 2.12 – Champs récepteurs (carrés colorés vides) associés à des pixels (carrés colorés
pleins) des quatre premières couches d’un U-Net aux filtres 5×5. Du plus petit au plus grand,
les champs récepteurs sur l’image d’entrée correspondent au pixel coloré de la 1ère couche de
convolution (5× 5 pixels), de la 2e (9× 9), de la 1ère couche de maxpooling (10× 10) et de la
3e couche de convolution (18× 18).

Le nombre de blocs est fixé à 4, un choix motivé par la taille souhaitée du champ récepteur
(receptive field). Le champ récepteur correspond à l’ensemble des pixels des images d’entrée
qui interviennent dans le calcul d’un pixel (x, y) des image de sortie (Ebert-Uphoff et Hilburn,
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2020). Cet ensemble est ici compris dans un sous-domaine carré des images d’entrée, centré
sur le pixel (x, y). Comme l’illustre la Figure 2.12, la taille du champ récepteur augmente avec
le nombre de couches de convolution, selon la taille des filtres, mais surtout avec le nombre de
couches de pooling, soit le nombre de blocs. La Figure 2.13 montre comment la taille du champ
récepteur croît à mesure que l’on parcourt les couches du U-Net, jusqu’à atteindre sa valeur
maximale à l’issue de la dernière couche de convolution. Après chaque opération de pooling
(en rose), le taux de croissance du champ récepteur double car chaque pixel contient dès lors
l’information relative à 2 × 2 pixels sur le bloc précédent. Par exemple, sur la Figure 2.12,
les convolutions du premier bloc dilatent le champ récepteur de 2 pixels (voir les deux carrés
intérieurs sur l’image d’entrée) tandis que la convolution après maxpooling dilate le champ
récepteur de 4 pixels (carré extérieur rouge). La notion de champ récepteur reste une limite
théorique au rayon d’influence que chaque pixel en entrée exerce réellement sur les pixels en
sortie, cette influence tendant à être négligeable au-delà d’un certain champ récepteur effectif
plus petit. Il n’en demeure pas moins un facteur déterminant pour choisir une architecture
adaptée au problème traité (Ebert-Uphoff et Hilburn, 2020).

Le phénomène étudié occupant la mésoéchelle, il convient que le champ récepteur soit
de l’ordre de 100 × 100 km. En gardant l’architecture de base du U-Net, avec 2 couches de
convolution dans chaque bloc, et considérant que la résolution des images d’entrée 0.01◦×0.01◦

est de l’ordre du kilomètre, la taille du champ récepteur est proche de :
— 44× 44 km pour un U-Net à 3 blocs avec des filtres 3× 3 ;
— 84× 84 km pour 3 blocs et des filtres 5× 5 ;
— 96× 96 km pour 4 blocs et des filtres 3× 3 ;
— 184× 184 km pour 4 blocs et des filtres 5× 5
Il est donc préférable d’opter pour 4 blocs de convolution.

Nombre de filtres dans le premier bloc

Deux valeurs sont testées pour le nombre de filtres dans chaque couche de convolution
du premier bloc : 4 et 8. Cet hyperparamètre fixe également le nombre de filtres pour les
blocs suivants car, selon l’architecture du U-Net, celui-ci est doublé après chaque opération
de pooling. Plus le nombre de filtres est important, plus nombreuses sont les caractéristiques
potentiellement extraites. Or les valeurs proposées sont faibles si on les compare à la littéra-
ture : 16 filtres pour Lee et al. (2021), 32 pour Mounier et al. (2022), jusqu’à 64 dans l’article
de référence sur le U-Net (Ronneberger et al., 2015). Puisqu’on estime que la détection de
MCSs est une tâche moins complexe, on considère qu’un petit nombre de filtres est suffisant
et limite ainsi le surapprentissage.

Images d’entraînement

Les images utilisées pour l’entraînement n’ont pas été modifiées. Elles sont donc de 1648×
1048 pixels, soit un à deux ordres de grandeur supérieurs aux « imagettes » considérées par Lee
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Figure 2.13 – Taille du champ récepteur à l’issue de chaque couche d’un U-Net constitué de
4 blocs et de filtres 5 × 5. Les couches de convolution (Conv) sont en bleu, celles de pooling
(Maxpool) en rose et celles de suréchantillonnage (SurÉch) en vert.

et al. (2021) ou Mounier et al. (2022). Ces dernières sont extraites dans les images d’entrée, le
plus souvent de façon aléatoire, l’objectif étant de diminuer la quantité de données dans chaque
batch pour accélérer l’apprentissage. Toutefois, cette approche n’est pas vraiment adaptée au
cadre de cette étude. En effet, il est préférable que les imagettes soient plus grandes que
le champ récepteur du U-Net. Or, si l’on part des dimensions maximales décrites plus haut
(184 × 184 pixels), les imagettes atteignent déjà une taille importante, ce qui réduit leur
intérêt. De plus, la méthode des imagettes s’accompagne d’un nouveau lot d’hyperparamètres
à ajuster : taille, nombre d’imagettes sélectionnées par image, etc. Cela complexifie le choix
d’une configuration optimale. Pour ces deux raisons, la méthode des imagettes n’est pas
exploitée ici.

Unité des réflectivités

Deux jeux d’entraînement sont considérés, le premier avec les Rflc en dBZ et le second
avec les Rflc en mm/h. En effet, pour des raisons historiques, les données archivées de Rflc
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sont en mm/h (voir discussion dans Mounier et al. 2022) bien que le champ initial du modèle
AROME soit en dBZ. Une loi Z-R de type Marshall-Palmer est utilisée pour la conversion :
Z = 10 (log(a) + b.log(R)) avec Z les Rflc en dBZ, R les « Rflc » 1 en mm/h, a = 200 et
b = 1, 6. Les Rflc en dBZ étant une transformation logarithmique des Rflc en mm/h, les
valeurs normalisées de ces dernières donnent une importance relativement plus grande aux
précipitations intenses.

Poids de la classe « MCS » dans la fonction coût

La fonction coût utilisée pour l’entraînement est la fonction d’entropie croisée pondérée,
une variante courante de la fonction d’entropie croisée introduite dans la partie 2.2.4. Un
poids βi est alors associé à chaque terme i de la somme 2.5 afin de pénaliser davantage une
classe par rapport à l’autre, notamment si la première est moins représentée dans le jeu de
données (Mounier et al., 2022). C’est le cas de la classe « MCS » : il y a en effet beaucoup
moins de pixels associés à des MCSs dans les images d’entrée que de pixels qui ne le sont
pas. D’ailleurs, après de premiers entraînements sans pondération (non montrés) les U-Nets
obtenus étaient incapables de détecter un MCS. Deux poids sont alors testés : 3 et 5, des
valeurs comparables à celles de Mounier et al. (2022).

Si l’entropie croisée ou l’entropie croisée pondérée sont fréquemment employées pour la
classification et la segmentation d’images météorologiques (Lagerquist et al., 2019; Biard et
Kunkel, 2019; Cintineo et al., 2020b; Mounier et al., 2022), il existe d’autres fonctions coût
adaptées à des problèmes déséquilibrés. Dans les méthodes IoU (Intersection-Over-Union),
des métriques comme la fonction Dice Loss (Sudre et al., 2017) cherchent à calculer un taux de
recouvrement entre les aires où l’objet cible a été identifié par le réseau et celles où l’objet cible
a été annoté. La fonction Focal Loss (Lin et al., 2017) complète l’entropie croisée pondérée
pour pénaliser la classe la moins représentée dans le jeu d’entraînement mais aussi les images
sur lesquelles le réseau est le moins performant, via l’introduction d’un poids proportionnel à
l’écart entre la sortie et la référence, porté à la puissance γ (typiquement égal à 2). La fonction
coût peut être vue comme un hyperparamètre à calibrer et dont le choix optimal est difficile à
prévoir sans test de sensibilité. Sudre et al. (2017) obtiennent des performances similaires sur
quatre U-Nets entraînés avec des fonctions coût différentes, dont l’entropie croisée pondérée et
la fonction Dice. De façon analogue, Kumler-Bonfanti et al. (2020) calibrent avec une fonction
coût distincte chacun des quatre U-Nets entraînés pour l’identification de cyclones dans des
images satellite. De tels tests de sensibilité n’ont pas été réalisés pendant la thèse. Comme
annoncé en introduction de cette section 2.3.3, il est difficile d’évaluer toutes les configurations
possibles d’hyperparamètres dans un intervalle de temps raisonnable. D’après la littérature
ci-dessus, le recours à l’entropie croisée pondérée apparaît judicieux pour le problème posé.
Même s’il est possible qu’une fonction différente aboutisse à de meilleures performances, il a
été décidé de concentrer les efforts sur d’autres hyperparamètres.

1. Parler de Rflc en mm/h est un abus de langage. Il faudrait privilégier les termes de « pseudo-Rflc »,
comme dans Mounier et al. (2022) ou de taux de pluie. Par simplicité, on continuera cependant d’employer le
terme de Rflc pour les deux unités.
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Taux de dropout

Pour limiter le surapprentissage, un taux de dropout d = 10 % a été ajouté dans chaque
bloc sur les images d’entrée de la seconde couche de convolution (voir lettre « d » sur la Figure
2.2). De premiers essais ont montré que, pour 10 % < d < 40 % la valeur du taux de dropout
n’avait pas un impact important sur les performances du U-Net.

Dernières précisions

40 epochs sont utilisées pour l’entraînement. Ce nombre est suffisant car, d’après des
essais préliminaires, la fonction coût converge dès les 5 premières epochs. Les batches sont
composés de 16 images, une quantité limitée qui s’explique par la dimension importante de
ces dernières et la capacité restreinte de la mémoire vive. Le U-Net est implémenté en Python
à partir du module TensorFlow/Keras (Abadi et al., 2016). L’entraînement est réalisé sur un
processeur de type GPU (Graphical Processing Unit 2). L’algorithme classique Adam est choisi
pour optimiser la fonction coût (voir partie 2.2.4). Les paramètres du U-Net sont initialisés
aléatoirement.

2.3.4 Sélection de la « meilleure » configuration

Toutes les configurations d’hyperparamètres listées dans la Table 2.2 sont évaluées suivant
une méthode de recherche dite « par grille » (grid searching) couramment employée (p. ex.
Kumler-Bonfanti et al. 2020; Mounier et al. 2022). Avec deux options testées pour chacun des
4 hyperparamètres en gris dans la Table, cela donne 24 = 16 configurations différentes. Par
ailleurs, chaque entraînement présente une part d’aléatoire, que ce soit dans l’initialisation des
poids ou la répartition des Images au sein des batches à chaque epoch. Ainsi, pour une même
configuration, un apprentissage peut converger vers deux minima locaux différents, le premier
relativement optimal, l’autre beaucoup moins. C’est pourquoi 10 entraînements sont lancés
pour chaque configuration afin de couvrir davantage la distribution de leurs performances
respectives.

Les 160 U-Nets obtenus sont évalués sur le jeu de validation à partir de diagrammes de
performance (Roebber, 2009). Leur usage est adapté à la comparaison des données binaires
(classes « MCS » ou « non MCS »). Ils reposent sur le taux de bonnes détections (ou POD
pour Probability Of Detection), le taux de fausses alarmes (ou FAR pour False Alarm Ratio)
et l’indice de Jaccard (ou CSI pour Critical Success Index) calculés à partir de la Table de
contingence 2.3 et des équations 2.8. La somme

∑
s’applique ici sur tous les pixels V P , FN ou

FP rencontrés dans le jeu de validation. Puisque les images de sortie du U-Net comportent des
données probabilistes, on considère qu’un pixel est détecté « MCS » s’il dépasse une certaine
probabilité Probmin d’appartenir à la classe « MCS ». Par convention, Probmin est fixée à
50 %. Des objets MCS peuvent ainsi être définis à partir des pixels contigus de probabilité

2. de fabrique Nvidia Tesla V100
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supérieure à 50 %. Par ailleurs, les objets dont la longueur est inférieure à 100 km sont
considérés comme du bruit et éliminés pour le calcul des scores. Dans ce chapitre, la longueur
est simplement estimée par le grand axe de l’ellipse approchant l’objet.

pixel annoté « MCS » pixel annoté « non MCS »
pixel détecté « MCS » Vrai Positif (VP) Faux Positif (FP)
pixel détecté « non MCS » Faux Négatif (FN) Vrai Négatif (VN)

Table 2.3 – Table de contingence pour l’évaluation d’une méthode de détection des MCSs.

POD =
∑

V P∑
V P +

∑
FN

FAR =
∑

FP∑
V P +

∑
FP

CSI =
∑

V P∑
V P +

∑
FN +

∑
FP

(2.8)

Les scores POD, FAR et CSI obtenus par les différentes configurations de U-Net sont
présentés sur les diagrammes de performances de la Figure 2.14, chacun discriminant les
options d’un des 4 hyperparamètres testés. Les scores POD, 1-FAR et CSI évoluent ici entre
1 (meilleur valeur) et 0 (pire valeur). Les scores POD et 1-FAR mesurent respectivement la
capacité à détecter tous les MCSs et la capacité à ne pas détecter des MCSs à tort. Le CSI
synthétise les deux propriétés précédentes. Par ailleurs, il faut noter que près de 30 % des
160 U-Nets entraînés ne figurent pas sur les diagrammes car leur CSI est nul. Ces U-Nets
« non pertinents » sont la conséquence d’un problème de convergence durant l’entraînement,
la fonction coût restant bloquée dans un minimum local sous-optimal.

Sur la Figure 2.14, les U-Nets sont majoritairement répartis sur un arc de cercle qui traduit
l’évolution relative classique des scores POD et 1-FAR : si un U-Net manque peu de MCSs, il
a aussi tendance à en détecter à tort. Les meilleures configurations affichent un CSI supérieur
à 0,6. Les valeurs d’hyperparamètres testées ont un impact limité sur les performances des
U-Nets. Cependant, la plupart des U-Nets pertinents considèrent les Rflc en mm/h, unité qui
favorise les précipitations intenses (Figure 2.14d).

Puisque les configurations testées ont des performances équivalentes, le choix du « meilleur »
U-Net implique une part d’arbitraire. Même si un équilibre entre fausses alarmes et bonnes
détections reste nécessaire, la détection des MCSs est prioritaire car elle présente l’enjeu mé-
téorologique le plus important. Il est donc convenu de choisir un U-Net doté d’un POD élevé
et d’un FAR raisonnable, plutôt que l’inverse. Parmi les U-Nets dont le CSI est supérieur à
0,5 on présélectionne alors une quinzaine de configurations associées aux meilleurs POD. Ces
dernières sont ensuite analysées subjectivement sur quelques situations du jeu de validation.
L’importance est donnée aux contours peu bruités, à la capacité de séparer des MCSs proches,
à celle de ne pas englober des zones stratiformes trop étendues, notamment pour les systèmes
noyés dans des perturbations synoptiques.
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Figure 2.14 – Diagrammes de performance synthétisant les scores obtenus par différentes
configurations de U-Net évaluées sur le jeu de validation. Le score CSI apparaît en isolignes.
La configuration retenue est marquée d’une étoile (POD=0.88, FAR=0.32, CSI=0.62).

Le U-Net retenu comme étant le plus performant se distingue par un symbole « étoile »
sur la Figure 2.14. Son architecture est celle de la Figure 2.2. Ses filtres sont de dimensions
5× 5 ; il en comporte 4 dans le premier bloc. Les images de Rflc sont données en mm/h et un
poids de 3 a été appliqué à la classe « MCS » dans la fonction coût durant l’apprentissage.
Cette configuration est peut-être sous-optimale car l’espace des hyperparamètres n’a pas été
exploré de manière exhaustive. Une méthode de recherche plus objective comme l’optimisation
bayésienne (Liu et al., 2016) pourrait conduire à une meilleure configuration mais elle n’a pas
été testée. Cependant, l’évaluation objective et subjective de la section 2.4 montrera que les
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performances du U-Net retenu sont déjà satisfaisantes.

2.3.5 Analyse du U-Net sélectionné

Une analyse plus approfondie du U-Net sélectionné permet d’en comprendre le fonction-
nement, d’en cerner les points forts et les défauts, des éléments nécessaires pour indiquer
quelques précautions d’emploi et fournir de futures pistes d’amélioration.

Comment caractériser les objets non détectés ou détectés à tort ?

Une évaluation « objet » est utile pour analyser les performances du U-Net selon l’angle
du météorologiste plutôt que celui du statisticien. Pour ce faire, on teste l’appariement de
chaque objet MCS détecté au seuil Probmin=50 % avec les objets annotés de l’Image d’entrée
correspondante. Un appariement a lieu si le pourcentage de recouvrement entre les aires des
deux objets est supérieur à 50 %. C’est une simplification des stratégies d’appariement d’objets
rencontrées dans la littérature (p. ex. Davis et al. 2009). Si un objet MCS détecté par le U-Net
n’est apparié avec aucun objet annoté, on dit qu’il est « détecté à tort ». Parallèlement, si un
objet annoté n’est apparié à aucun objet détecté par le U-Net, on dit qu’il est « non détecté ».

La Figure 2.15 représente la répartition des objets bien détectés, non détectés et détectés
à tort, selon certains attributs des objets annotés (en haut) et des objets détectés par le U-Net
(en bas). La Figure 2.15a-c donne ainsi une idée des MCSs responsables des pixels « Faux
Négatifs » décrits dans la partie précédente tandis que la Figure 2.15d-f renseigne sur les
pixels « Faux Positifs ».

Les MCS annotés non détectés par le U-Net ne semblent pas associés à des extrêmes de
Rflc ou de TB particuliers (Figure 2.15a) mais davantage à des objets de petite taille (Figure
2.15b,c), possiblement des systèmes en phase de développement.

De même, les objets détectés à tort sont généralement peu étendus, à la limite du seuil de
100 km (Figure 2.15e,f). Ils peuvent correspondre à des groupes de cellules peu organisées ou
des zones de précipitations localement plus intenses au sein de perturbations synoptiques.

Quelle image d’entrée a le plus d’impact sur la sortie du U-Net ?

Les méthodes d’interprétation dites « par occlusion » consistent à masquer artificiellement
des données d’entrée pour évaluer leur impact sur la sortie d’un algorithme d’apprentissage
automatique. La méthode suivie ici part du formalisme mathématique de L.S. Shapley. Il
s’agit d’écrire le résultat d’un modèle f en X ∈ RN comme la somme des contributions Φi

que chaque composante (ou prédicteur) Xi apporte à la sortie f :
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Figure 2.15 – Attributs des objets annotés (a-c) et des objets détectés par le U-Net (d-f) sur
les Images du jeu de validation. Les objets bien détectés, non détectés et détectés à tort sont
affichés en vert, en noir et en rose respectivement. Les attributs renseignés sont la longueur
ainsi que les quantiles 1 (99) % des pixels de TB (Rflc) à l’intérieur de chaque objet. Analyse
inspirée de Mounier et al. (2022).

f(X) = Φ0 +
N∑

i=1
Φi (2.9)

avec Φ0 un terme de biais. Les contributions Φi sont appelées valeurs de Shapley. On parle
aussi de méthode d’attribution additive. Φi pourrait naïvement être définie comme la valeur
de f calculée à partir du seul prédicteur Xi, les autres étant masqués, mais cela reviendrait
à négliger les interactions entre plusieurs prédicteurs dont la contribution mutuelle peut être
supérieure à la somme des contributions individuelles. Les Φi sont donc calculées à partir de
l’ensemble {1, 2, ..., N}\i des coalitions S possibles de prédicteurs excluant Xi, en comparant
la sortie f(XS) correspondante à la sortie f(XS∪i) qui serait obtenue à partir de la même
coalition incluant Xi :

Φi =
∑

S⊆{1,2,...,N}\i

(
f(XS∪i)− f(XS)

) |S|!(N − |S| − 1)!
N ! (2.10)
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La valeur de Shapley Φi est donc le résultat d’une moyenne pondérée des contributions
d’un prédicteur Xi à la sortie f . Le terme de pondération est la fraction à droite de l’équation
2.10. Il donne plus d’importance (1) aux coalitions S de petite taille, qui quantifient plus
directement l’effet individuel d’un prédicteur Xi, et (2) aux coalitions de grande taille, l’idée
étant de pondérer davantage l’apport qu’un seul prédicteur représente parmi une coalition de
nombreux prédicteurs.

Cependant, deux problèmes se posent lorsqu’il s’agit d’adapter cette méthode aux réseaux
de neurones entièrement convolutifs comme le U-Net :

— 1er problème. Le nombre N de prédicteurs Xi est égal au nombre de pixels dans
chaque image d’entrée, multiplié par le nombre d’images d’entrée. N est donc une très
grande valeur qui entraîne un nombre plus grand encore de coalitions à tester (2N ). Le
coût numérique associé est donc prohibitif.

— 2nd problème. La sortie du U-Net n’est pas un scalaire mais une image. Dans ce cas,
comment définir f(X) dans l’équation 2.10 ?

Pour pallier le 1er problème, Lundberg et Lee (2017) introduisent la méthode SHAP en
démontrant un théorème selon lequel les valeurs de Shapley Φi peuvent être estimées en
minimisant l’erreur quadratique R ci-dessous :

R =
∑

S∈{S1,S2,...,SM }

(
f(XS)− f̃(XS)

)2
πX′

S
(2.11)

avec πX′
S

un coefficient de pondération adéquate. R quantifie la différence entre la sortie
réelle f et la sortie f̃ attendue selon l’équation 2.9, pour un nombre M de coalitions S où
certains prédicteurs XS,i sont omis. On a donc f̃(XS) = Φ0 +

∑N
i=1 ΦiδS,i où δS,i = 1 ou

0 si le ie prédicteur est respectivement inclus ou omis dans XS . Les Φi sont alors estimées
en résolvant ce problème de minimisation par une régression linéaire pondérée. Certes, la
valeur obtenue de Φi est une approximation mais, à la différence de l’équation 2.10, seul un
échantillon restreint de M coalitions est utilisé pour les calculer.

Par ailleurs, Dardouillet et al. (2022) traitent le 2nd problème en adaptant la méthode
de Lundberg et Lee (2017) aux réseaux de neurones entièrement convolutifs. Leur protocole
repose sur trois idées :

— diviser les images d’entrée en « super-pixels » afin de réduire le nombre de prédicteurs
et faciliter l’interprétation ;

— générer chaque échantillon XS en masquant les super-pixels de manière aléatoire ;
— s’intéresser uniquement à l’impact des super-pixels sur une portion de l’image de sortie,

appelée « région d’intérêt », dont on calcule la moyenne des pixels pour obtenir la valeur
scalaire souhaitée f(XS).

La méthode de Dardouillet et al. (2022) est apliquée sur une image de MCS simulée par
AROME et extraite du jeu de validation (Figure 2.16). L’image traitée est un zoom de l’image
initiale, centrée sur le nord-est de la France et divisée en 882 super-pixels : 441 pour l’image
de Rflc et 441 pour l’image de TB (Figure 2.16d). Les valeurs de Shapley sont renseignées
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sur les sous-figures (e) et (f). Elles correspondent aux contributions des super-pixels sur la
moyenne de la sortie du U-Net dans la région d’intérêt (carré noir sur la Figure 2.16a). Ainsi,
la somme des contributions de Rflc et de TB sur tous les super-pixels des sous-figures (e)
et (f), à laquelle s’ajoute un terme de biais Φ0 non montré, est environ égale à la moyenne
du champ de sortie dans la région d’intérêt : c’est le principe de l’équation 2.9. Le nombre
M d’échantillons XS générés pour estimer ces contributions est de 105. Dans chacun de ces
échantillons, les super-pixels « omis » ne sont pas réellement omis, car cela est impossible
techniquement, mais ils sont remplacés par une valeur neutre égale à la moyenne des données
de Rflc ou de TB sur toute l’image. Enfin, si Dardouillet et al. (2022) recommandent de définir
les super-pixels par un pavage hexagonal des images d’entrée, un pavage carré est ici préféré
par simplicité.

Figure 2.16 – Impact des images d’entrée sur la sortie du U-Net dans une zone d’intérêt
centrée sur la région convective d’un MCS (carré noir) : (a) champ de probabilité pour la
classe « MCS » générée en sortie du U-Net, (b) images de Rflc et (c) de TB, (d) pavage des
images d’entrée en super-pixels, (e) contribution des super-pixels de Rflc et (f) de TB à la
sortie moyenne dans la zone d’intérêt. Les isolignes 40 dBZ et -45°C sont ajoutées en pointillés
sur les sous-figures (e) et (f) respectivement. Situation du 20/06/2021, réseau AROME-PI de
0900 UTC, échéance 270 min.

D’après la Figure 2.16, trois propriétés caractérisent la contribution des images de Rflc et
de TB à la sortie du U-Net : (1) les contributions non nulles sont restreintes à un rayon d’une
cinquantaine de kilomètres autour de la zone d’intérêt ; (2) ces contributions sont positives,
autrement dit l’omission d’un des super-pixels associés conduirait à une diminution de la
probabilité moyenne dans la zone d’intérêt ; (3) ici, la contribution des super-pixels de TB est
presque nulle. Ce dernier point s’explique par la localisation de la zone d’intérêt, au cœur du
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MCS où les Rflc extrêmes suffisent à indiquer la présence d’une activité convective étendue,
peu importent les valeurs de TB. Si l’on décale la zone d’intérêt sur une région stratiforme
du système (Figure 2.17), la contribution de la TB augmente et devient même prédominante
pour les super-pixels où les Rflc sont les plus faibles. Ces conclusions se vérifient sur d’autres
situations (non montré).

En somme il apparaît que les données de TB et de Rflc ont toutes les deux un impact
sur la sortie du U-Net, même si la contribution des Rflc domine dans les régions de fortes
précipitations.

Figure 2.17 – Idem Figure 2.16, mais pour une zone d’intérêt centrée sur la région stratiforme
du MCS.

2.4 Évaluation et comparaison avec d’autres méthodes de seg-
mentation d’images

Dans la section précédente, un U-Net a été entraîné et configuré pour détecter des MCSs
dans des images simulées. Sa robustesse est ici mise à l’épreuve d’un jeu de données test
indépendant. On démontre sa plus-value par rapport à trois autres méthodes de segmentation
non statistiques et inspirées de la littérature (Figure 2.18). Elles reposent sur des paramètres
ajustés en évaluant plusieurs configurations, détaillées dans l’Annexe. À la différence du U-
Net, ces paramètres ne sont pas entraînables et doivent être fixés manuellement. Il s’agit donc
plutôt d’hyperparamètres. Ainsi, le jeu de données utilisé pour calibrer les méthodes non
statistiques est le même que celui qui a servi à l’ajustement des hyperparamètre du U-Net, à
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savoir le jeu de validation décrit dans la partie 2.3.1.

2.4.1 Méthode alternative n°1 : un simple seuillage

La méthode dite simple applique seulement un seuil Rflcmin sur une image de Rflc dont
les structures ont été préalablement lissées avec un filtre gaussien d’écart-type ν. Les objets
dont l’intensité maximale est inférieure à une certaine valeur Rflch sont éliminés afin de ne
conserver que les phénomènes convectifs. Le simple seuillage est une approche commune que
l’on rencontre chez Rigo et al. (2019), Da Silva et Haerter (2023) ou encore Cui et al. (2023)
(voir Table 1.1). Après ajustement empirique sur le jeu de validation, les valeurs de Rflcmin,
Rflch et ν sont fixées à 30 dBZ, 45 dBZ et 10 respectivement.

2.4.2 Méthode alternative n°2 : algorithme watershed

La méthode dite watershed emploie deux algorithmes de seuillage adaptatif successifs. Le
premier, inspiré de Lakshmanan et al. (2009) et Feng et al. (2021) (Table 1.1), détecte des
« systèmes convectifs nuageux » en partant d’un seuil fixé à -55°C dans les images de TB. Tant
que ces objets restent de longueur inférieure à lmin ou bien ne fusionnent pas avec d’autres
objets, ils sont élargis par pas de 5 K jusqu’au seuil plancher TBmax. Ils servent alors de graines
pour initialiser le second algorithme dit de partages des eaux (ou watershed), analogue à celui
de Fiolleau et Roca (2013) (Table 1.1). Celui-ci est appliqué au champ de Rflc et implémenté
à l’aide du module Python scikit-image. À partir des maxima de précipitations colocalisés
avec les « systèmes convectif nuageux », l’algorithme fait grossir des objets jusqu’à un seuil
Rflcmin. Si deux objets se rencontrent durant le processus itératif, l’algorithme impose une
frontière artificielle pour les séparer (voir objets 2 et 3 sur la Figure 2.18c). L’idée d’employer
deux champs de nature différente pour définir les graines de l’algorithme watershed (avec la
TB) puis identifier les objets MCS (avec les Rflc) rappelle aussi la méthode implémentée dans
le module tobac (Heikenfeld et al., 2019), introduit à la section 1.4.1. Les images de Rflc et de
TB sont préalablement lissées par un filtre gaussien d’écart-type νRflc et νTB. Après réglage
sur le jeu de validation, les hyperparamètres sont fixés comme suit : νRflc = 10, νTB = 10,
lmin = 50 km, TBmax = -50°C et Rflcmin = 30 dBZ.

2.4.3 Méthode alternative n°3 : identification à deux rayons de recherche

La méthode à 2 rayons de recherche est directement adaptée de Haberlie et Ashley 2018a
(Table 1.1). Des cellules convectives (> 20 km2) sont d’abord détectées au seuil de 40 dBZ.
Les cellules situées à moins de R1 km l’une de l’autre sont ensuite fusionnées au sein d’un
même « objet convectif ». À celui-ci est greffée une région stratiforme pour former l’objet
MCS final. Pour cela, on considère tous les pixels situés au-dessus du seuil Rflcmin (< 40
dBZ) dans un rayon de recherche R2 autour de chaque « objet convectif ». Cette méthode
limite l’extension exagérée de certains objets, notamment pour des MCSs frontaux noyés au
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Figure 2.18 – Quatre méthodes de segmentation des MCSs : (a) représentation schématique
1D d’un champ de Rflc et de TB avec (a1) un MCS « classique », (a2) des cellules isolées,
(a3) deux MCSs adjacents, (a4) un système convectif noyé dans une perturbation synoptique ;
(b) méthode simple ; (c) méthode watershed ; (d) méthodes à 2 rayons ; (e) U-Net. Les objets
détectés figurent en gris et sont numérotés. Les méthodes (b,d) se basent uniquement sur les
images de Rflc, (c,e) sur celles de Rflc et de TB. Les notations sont détaillées dans le texte.
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sein de précipitations synoptiques plus étendues (voir système a4 sur la Figure 2.18). Comme
pour les précédentes méthodes, les images de Rflc sont préalablement lissées avec un filtre
gaussien d’écart-type ν. La configuration sélectionnée d’hyperparamètres est la suivante :
ν = 10, Rflcmin = 30 dBZ, R1 = 24 km et R2 = 48 km. Par ailleurs, Haberlie et Ashley
(2018a) éliminent les MCSs dont la longueur de l’« objet convectif » associé est inférieure
à 100 km. Cette condition n’est pas retenue ici car elle induit une baisse en POD pour un
FAR équivalent (non montré). De plus, Haberlie et Ashley (2018a) ont recours à un algorithme
d’apprentissage machine pour distinguer, parmi les objets obtenus, ceux qui sont de véritables
MCSs de ceux qui ne le sont pas. Les données d’entrée sont alors des attributs géométriques
et convectifs des objets. Cette seconde approche n’a cependant pas été approfondie durant
cette thèse.

2.4.4 Comparaison objective sur le jeu de test

Les trois méthodes de détection décrites ci-dessus sont évaluées et comparées au U-Net à
partir d’un diagramme de performance (voir partie 2.3.4). Les scores POD, FAR et CSI des
quatre méthodes sont calculés sur le jeu de test qui comprend 550 images sur 10 journées
convectives différentes (Table 2.1). Les objets de longueur inférieure à 100 km sont préalable-
ment filtrés.

Les résultats sont affichés sur la Figure 2.19a. Le U-Net présente le meilleur CSI (0,55). Ce
score est comparable à celui qui est obtenu sur le jeu de validation, traduisant la robustesse du
réseau. Les trois autres approches ont un POD similaire mais détectent davantage de MCSs
à tort, en particulier la méthode simple. La Figure 2.19a montre aussi les scores du U-Net sur
plusieurs niveaux de probabilité Probmin retenus pour définir le contour de l’objet dans les
sorties du réseau. On vérifie ainsi que le niveau de 50 % fixé par convention ne sous-estime
pas les performances optimales du U-Net sélectionné. Si les niveaux de 60 à 70 % réduisent
le FAR et affichent le meilleur CSI, ils dégradent le POD sensiblement, notamment vis-à-vis
des autres méthodes. On conservera donc le seuil de 50 % pour identifier les MCSs dans les
sorties du U-Net.

Cependant, les scores calculés à partir des pixels peuvent être sensibles aux contours de
référence. Puisque ces derniers sont définis manuellement, leur tracé est parfois grossier et
ne tient pas compte de certains détails spatiaux. Les scores précédents sont donc complétés
par une évaluation « objet » qui respecte une tolérance spatiale. Son protocole est identique
à celui de la partie 2.3.5. Des pourcentages de recouvrement sont calculés entre les aires des
objets détectés et des objets de référence ; un appariement est validé si le pourcentage dépasse
50 %. On compte ensuite le nombre V P (FN) des objets de référence appariés (non appariés)
à un objet détecté, ainsi que le nombre FP des objets détectés non appariés. Les scores de
contingence sont ensuite obtenus à partir des équations 2.8 et renseignés sur la Figure 2.19b.
Les conclusions auxquelles ils aboutissent sont identiques à celles de l’évaluation menée à
l’échelle du pixel. En effet, le U-Net limite le nombre de détections à tort car 62 % des objets
identifiés sont effectivement appariés à un objet de référence, contre seulement 27 à 46 % pour
les autres méthodes. Ici, le U-Net améliore aussi le POD. 91 % des objets de référence sont



106 Chapitre 2

bien appariés à un objet détecté, contre près de 70 à 80 % pour les méthodes non statistiques.
En somme, l’ajout d’une tolérance spatiale ne contredit pas l’apport de la méthode U-Net.

Figure 2.19 – Performances obtenues sur le jeu de test par les quatre méthodes de détec-
tion des MCSs simulés, (a) évaluées à l’échelle du pixel et (b) évaluées en quantifiant les
appariements entre objets détectés et objets de référence. La sous-figure (a) montre aussi les
scores du U-Net calculés pour plusieurs niveaux de probabilité Probmin entre 10 et 90 %,
comme indiqué à-côté du marqueur correspondant en forme d’étoile. Le score CSI apparaît
en isolignes.

Les objets détectés par les quatre méthodes sont caractérisés sur la Figure 2.20. Chacune
d’elles identifie un trop grand nombre d’objets par rapport au jeu de référence mais le U-Net
minimise cette surdétection. D’ailleurs, si l’on suit le protocole d’appariement énoncé dans la
partie 2.3.5, le U-Net a le plus faible taux d’objets détectés à tort (0,38 contre plus de 0,50
pour les autres méthodes, non montré).

Pour la longueur des objets, la distribution propre au U-Net est la plus proche de la
distribution de référence (Figure 2.20a). La médiane reste cependant inférieure. Elle reflète
la distribution des objets détectés à tort dont la plupart sont de petite taille (non montré),
comme discuté dans la 2.3.5. Les objets des autres méthodes sont généralement trop grands.
Certaines valeurs situées dans le dernier décile dépassent 1000 km pour le simple seuillage
et l’algorithme watershed (non visibles sur la Figure 2.20a). Ces dimensions sont peu réa-
listes pour un MCS. Elles concernent typiquement des objets détectés dans les perturbations
synoptiques actives, comme sur la situation du 03/10/2021 abordée dans la prochaine partie.

Pour les extrêmes de Rflc et de TB, c’est encore avec le U-Net que les distributions
d’attributs entre objets annotés et détectés sont les plus proches (Figure 2.20b,c). L’algorithme
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watershed le concurrence sur la TB, sans doute parce qu’il utilise aussi ce prédicteur. Par
ailleurs, toutes les méthodes détectent des systèmes dont l’intensité convective est en moyenne
plus faible que celle des MCSs annotés.

Figure 2.20 – Distributions des attributs associés aux objets annotés et aux objets détectés
par les quatre méthodes sur le jeu de test : (a) longueur, (b) quantile 99 % des pixels de
Rflc et (c) quantile 1 % des pixels de TB à l’intérieur de chaque objet. Sur les boîtes, le
rond blanc indique la moyenne et les moustaches correspondent aux quantiles 10% et 90%
des distributions. Le symbole # précise le nombre d’objets dans chaque classe.

2.4.5 Comparaison sur des études de cas

Le comportement de chaque méthode est illustré sur trois situations extraites du jeu de
test.

La Figure 2.21 montre une dégradation orageuse d’été classique, où une dépression sur le
Golfe de Gascogne pilote un flux de sud, chaud et humide, sur une grande partie de la France.
Dans cette atmosphère conditionnellement instable, des MCSs sont simulés par le réseau
1200 UTC d’AROME-PI. Ils évoluent au niveau de deux forçages d’altitude, un premier sur
le sud-ouest, l’autre sur la moitié nord. Ces MCSs sont identifiés par chacune des quatre
méthodes mais seuls le U-Net et la méthode watershed parviennent à discriminer les systèmes
adjacents au nord, tels qu’ils ont été annotés. Le U-Net propose également un contour plus
réaliste pour l’objet du sud-ouest en séparant le MCS du groupe de cellules évoluant plus au
sud. Par ailleurs, comparée à l’annotation, chaque méthode détecte des objets à tort. Ceux
dont la longueur dépasse 100 km ne sont néanmoins pas aberrants pour le U-Net. Ils ne sont
pas annotés car moins organisés que les autres mais ils présentent en effet des caractéristiques
communes aux MCSs. Enfin, le contour des objets détectés par le U-Net est particulièrement
lisse. Cet aspect épuré s’accorde davantage avec la vision humaine du phénomène.

La situation de la Figure 2.22 est un exemple typique de systèmes détectés à tort. Un
front froid actif concerne alors le pays. Malgré des Rflc modérées à fortes et de faibles TB, il
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Figure 2.21 – Objets MCS détectés (contours noirs) par chacune des quatre méthodes testées
sur la situation du 12/08/2020 (réseau AROME-PI de 1200 UTC, échéance 300 min). Seuls
les objets de longueur supérieure à 100 km sont considérés. La sous-figure (f) indique aussi
le champ de probabilité pour la classe « MCS » généré par le U-Net. Les objets de référence,
annotés à la main, sont superposés aux champs de Rflc et de TB sur les sous-figures (a) et
(d).

ne présente pas de caractère convectif. Si chaque méthode détecte des MCSs à tort, la zone
identifiée par le U-Net est la moins étendue, confinée à la région de plus faible TB. Le fort
gradient de TB associé aux bords des MCSs, qu’on ne retrouve pas ici, est une caractéristique
que le U-Net ne semble pas avoir suffisamment apprise.

Quelques heures plus tard, le front froid force le développement d’une ligne convective
dans une atmosphère conditionnellement instable sur le sud-est de la France (Figure 2.23).
Le U-Net identifie l’objet le plus réaliste. En se concentrant sur les zones de fortes Rflc et de
faibles TB, il isole le système du reste de la perturbation. Les objets détectés par les autres
méthodes occupent une zone beaucoup trop vaste, même si l’approche à 2 rayons limite
l’extension du système sur sa partie nord.
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Figure 2.22 – Idem Figure 2.21, mais pour la situation du 03/10/2021 (réseau AROME-PI
de 0200 UTC, échéance 180 min).

Figure 2.23 – Idem Figure 2.21, mais pour la situation du 03/10/2021 (réseau AROME-PI
de 1500 UTC, échéance 60 min).

2.5 Un second U-Net dédié aux images observées

La section précédente a montré la plus-value d’un U-Net pour identifier des MCSs dans
des images simulées, que l’on nommera dans la suite U-Net AROME. L’équivalent pour
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des images observées (U-Net OBS) est présenté puis évalué ici.

2.5.1 Jeux de données d’observation

Les champs de Rflc et de TB observées proviennent respectivement de la mosaïque radar
SERVAL (voir partie 1.3.2) et du radiomètre SEVIRI à bord du satellite MSG (voir partie
1.3.1). Comme pour les données AROME, elles sont projetées sur une grille de 0, 01◦× 0, 01◦,
proche de la résolution native de la mesure observée. Dans cette partie ainsi que dans l’in-
tégralité du manuscrit, les observations sont supposées stables dans le temps, une condition
assurant la robustesse de la méthode de détection. Dans SERVAL, le calcul des Rflc 2D et
la correction de l’atténuation n’ont pas connu de modifications majeures depuis 2018. La
calibration de certains radars du réseau a néanmoins évolué, notamment pour corriger des
problèmes de dérive conduisant à des sous-estimations des Rflc observées. Ces changements
ont donc pour objectif d’assurer la stabilité de la mesure. Enfin, une panne de radar peut al-
térer la mosaïque 2D très temporairement mais l’impact de ce type d’évènements est supposé
négligeable sur l’étendue de la période d’étude. Par ailleurs, les images de TB sont également
stables dans le temps grâce à la calibration Eumetsat (discussions interne).

Afin de disposer d’une donnée de Rflc et de TB en chaque pixel, le domaine des images
utilisées est contraint par la couverture du réseau radar ARAMIS. Avec des dimensions de
1104 × 856 pixels, elles sont plus petites que les images utilisées pour entraîner le U-Net
AROME et n’occupent pas la totalité de la France métropolitaine (voir Figure 2.8). Cepen-
dant, on suppose que les performances du U-Net OBS seront similaires sur les régions voisines,
climatologiquement proches du domaine d’entraînement.

Les images observées composant les jeux d’entraînement, de validation et de test sont
extraites des mêmes journées sélectionnées pour construire les bases de données simulées. Le
protocole d’annotation est également identique. Plus de 1850 objets MCS sont ainsi définis
à partir de 2256 images, des quantités comparables à celles des jeux de données précédents
(voir Table 2.1).

Les Figures 2.24 et 2.25 comparent les statistiques des données observées et simulées
constituant le jeu d’entraînement, pour les Rlfc et la TB respectivement. Les distributions
sont proches, les différences pouvant être liées à la nature des données ou à la limitation
du domaine pour les images observées. Des résultats similaires sont obtenus sur les jeux de
validation et de test (non montrés). Les extrêmes de Rflc sont plus marqués sur les données
radar observées, comme noté par Brousseau et al. (2016). La cause tient probablement à la
formulation du schéma microphysique d’AROME à un moment. À l’inverse, les Rflc des MCSs
observés sont en moyenne un peu plus faibles que celles des MCSs simulés.

Certes, le U-Net développé sur les images AROME pourrait simplement être réutilisé
pour détecter des MCSs dans les observations. Or les quelques différences rencontrées entre
les deux sources de données, notamment sur les Rflc, motivent la décision d’entraîner un U-Net
spécialement dédié aux MCSs observés. Les coefficients utilisés pour normaliser les données
observées sont identiques aux coefficients introduits pour les données simulées (section 2.3.2),
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Figure 2.24 – Idem Figure 2.10, mais pour les jeux d’entraînement des images AROME (en
bleu) et des images observées (en rose).

à savoir : X1,min = 0 mm/h, X1,max = 100 mm/h, X2,min = −73.15°C et X2,max = 27.15°C.

2.5.2 Réglage des hyperparamètres

Comme précédemment, plusieurs combinaisons d’hyperparamètres sont testées afin de
sélectionner une configuration optimale. En capitalisant sur les résultats de la partie 2.3.3,
on réduit par ailleurs le coût d’entraînement et d’analyse. Ainsi, les Rflc sont directement
converties en mm/h car des Rflc en dBZ conduisaient à de nombreux U-Nets « non pertinents »
sur les images simulées. De plus, la dimension des filtres est fixée à 5× 5 afin que les U-Nets
OBS et AROME aient le même champ récepteur. Deux valeurs sont testées pour le nombre
de filtres dans le premier bloc de convolution (4 ou 8) et le poids de la classe « MCS » dans
la fonction coût (3 ou 5). Tous les autres hyperparamètres sont identiques à ceux de la Table
2.2, hormis la dimension des images d’entraînement, ici de 1104×856. Un léger lissage leur est
appliqué (filtre gaussien d’écart-type 1) afin d’atténuer la forte granularité, parfois irréaliste,
des mesures observées.

Le protocole d’évaluation est identique à celui de la partie 2.3.4. 10 entraînements sont
lancés pour chacune des 2×2 = 4 configurations d’hyperparamètres. Les U-Nets obtenus sont
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Figure 2.25 – Idem Figure 2.11, mais pour les jeux d’entraînement des images AROME (en
bleu) et des images observées (en rose).

ensuite comparés sur la base du jeu de validation à l’aide d’un diagramme de performance.
Des scores similaires sont constatés pour chaque configuration (non montrés). Les U-Nets les
plus performants sont ensuite départagés grâce à une évaluation subjective. Le U-Net OBS
finalement choisi diffère du U-Net AROME par le nombre de filtres dans le premier bloc qui est
de 8 plutôt que de 4. Cependant, l’analyse du U-Net OBS montre des propriétés semblables à
celles du U-Net AROME, exposées dans la partie 2.3.5 : les fausses détections correspondent
souvent à de petits objets et l’impact des images d’entrée sur la sortie est dominé par les
fortes Rflc (non montré).

2.5.3 Évaluation du U-Net OBS

Évalué sur le jeu de test des données observées, le U-Net OBS obtient un score CSI inférieur
à celui que le U-Net AROME présentait sur le jeu de test des données simulées (0.46 contre
0.55). Cela est lié à un FAR plus important. Une évaluation « objet », quantifiant les apparie-
ments entre objets observés de référence et objets détectés, mène aux mêmes conclusions (non
montré). Les jeux de test n’étant naturellement pas identiques, une comparaison rigoureuse
des deux U-Nets reste limitée. On suppose toutefois que les résultats sont révélateurs des
performances moyennes de chacun.
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Les raisons expliquant les performances inférieures du U-Net OBS par rapport au U-Net
AROME n’ont pas été explorées. Deux hypothèses sont néanmoins formulées : (1) les légers
décalages temporels entre des images observées de Rflc et de TB dont les mesures ne sont pas
synchronisées ; (2) des maxima de Rflc observées plus intenses, rendant le U-Net OBS plus
sensible aux groupes de cellules désorganisées.

On teste finalement différents seuils de probabilité pour définir les MCSs observés et
minimiser l’écart entre les performances des deux U-Nets. Sur la Figure 2.26, le seuil de 60 %
apparaît comme le meilleur compromis. En effet, son CSI est le plus proche du score obtenu
pour le U-Net AROME dont le seuil de probabilité a été fixé à 50 %.

Figure 2.26 – Scores obtenus par le U-Net OBS sur le jeu de test des données observées,
pour plusieurs seuils de probabilité testés (points) et le seuil de 60 % retenu au final (croix).
Le symbole étoile rappelle les scores obtenus par le U-Net AROME sur le jeu de test des
données simulées. Le score CSI apparaît en isolignes.

Les performances du U-Net OBS sont finalement évaluées sur quelques études de cas, en
reprenant les situations de la partie 2.4.5.

Sur le cas estival de la Figure 2.27, le contour à 60 % englobe correctement les MCSs
annotés sur le nord-ouest et le sud-ouest de la France, ainsi que sur l’Allemagne. Malgré des
Rflc fortes et étendues, les cellules sur les Alpes ne sont pas détectées, à raison, et le signal
correspondant à la cellule italienne reste de longueur inférieure à 100 km. Cependant, l’amas
de cellules désorganisées sur le Golfe de Gascogne est détecté à tort tandis que le MCS sur
le nord-est est mal identifié, les fortes probabilités se concentrant uniquement sur sa partie la
plus active.

Le U-Net OBS est très performant sur la situation synoptique de la Figure 2.28. À raison,
il ne détecte aucun MCS malgré plusieurs phénomènes propices aux fausses alarmes : front
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Figure 2.27 – Comportement du U-Net OBS sur la situation du 12/08/2020, 1700 UTC.
Les MCSs annotés figurent en contours noirs sur les observations de Rflc (a) et de TB (b). La
sous-figure (c) indique le champ de probabilité pour la classe « MCS » avec les objets détectés
au seuil de 60 % en contours noirs.

actif sur la moitié nord, cirrus en aval des Pyrénées, précipitations orographiques sur les
Cévennes, sans caractère convectif notoire.

Figure 2.28 – Idem Figure 2.27, mais pour la situation du 03/10/2021, 0500 UTC.

Comme pour le U-Net AROME, le U-Net OBS parvient enfin à discriminer raisonnable-
ment la ligne convective du reste de la perturbation sur la Figure 2.29.

Figure 2.29 – Idem Figure 2.27, mais pour la situation du 03/10/2021, 1600 UTC.
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2.6 Conclusions et perspectives

Deux réseaux de neurones convolutifs d’architecture U-Net ont été développés pour l’iden-
tification des MCSs en France, le premier à partir d’images simulées par AROME, le second
à partir d’images observées. Les données d’entrée sont des champs de réflectivités (Rflc) et de
température de brillance infrarouge (TB).

Évalué sur un jeu d’images test annotées à la main, le U-Net entraîné sur les données
simulées s’est révélé plus performant que d’autres méthodes de segmentation non statistiques.
Les principaux avantages du U-Net sont (1) une plus grande robustesse avec moins de fausses
détections, (2) une capacité à exploiter les deux images de Rflc et de TB pour apprendre
des caractéristiques propres aux MCSs, (3) la génération de contours épurés, un atout pour
alimenter des outils de suivi et d’expertise dédiés à la PI.

Certaines limitations du U-Net ont par ailleurs été mises en évidence, appelant plusieurs
sources d’amélioration. Celles-ci concernent à la fois les données d’entrée, l’apprentissage et
l’architecture du réseau.

— Comment rendre le U-Net plus robuste ? Comment diminuer un taux de fausses
alarmes encore important et améliorer la détection des MCSs moins intenses ? D’abord en
augmentant la taille du jeu d’entraînement et surtout la diversité des situations. Il s’agit
notamment d’inclure des cas ambigus comme des perturbations actives (pour les fausses
détections) ou des MCSs en phase de dissipation (pour les systèmes moins intenses). Dans
la construction de la base de référence, il serait aussi souhaitable de mobiliser davantage
d’experts annotateurs afin d’annuler le biais subjectif qu’une personne seule introduit na-
turellement. Cependant, il peut être délicat de rassembler plusieurs volontaires autour
d’une tâche aussi fastidieuse. Par ailleurs, des stratégies d’augmentation de données per-
mettraient de générer de nouvelles images à moindre coût (Shorten et Khoshgoftaar, 2019).
Beaucoup reposent sur la modification des images initiales, méthode à employer avec pré-
caution pour ne pas rendre la donnée irréaliste. Enfin, de nouveaux prédicteurs peuvent
compléter les données d’entrée existantes. Par exemple, les données radar 3D aideraient à
mieux distinguer les MCSs des précipitations synoptiques stratiformes tandis que la den-
sité de foudre, généralement très élevée durant la phase de croissance, pourrait améliorer
la détection des MCSs en développement.

— Comment rendre l’apprentissage plus efficace ? Les performances du U-Net pour-
raient être améliorées en introduisant des modules d’attention au sein du réseau. Ceux-ci
consistent à pondérer les images d’entrée de certaines couches selon leur pertinence pour
le calcul de la sortie. Par exemple, on souhaiterait que les régions des images sans pré-
cipitations ou sans sommets nuageux froids soient faiblement pondérées par rapport aux
autres régions. La pondération est automatique et implique de nouveaux paramètres en-
traînables mis à jour durant l’apprentissage. Les modules d’attention reçoivent un intérêt
grandissant depuis les années 2010. Guo et al. (2022), parmi d’autres, proposent une revue
des différentes approches. Certaines pondèrent les canaux (channel attention) ou des ré-
gions de l’Image (spatial attention), voire les deux à la fois. C’est le cas du module CBAM
(Woo et al., 2018) où la pondération s’effectue en deux temps. D’abord, une opération
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de pooling réduit les images de chaque canal à une valeur scalaire traduisant le contexte
global de l’image. Le vecteur obtenu est transformé par un perceptron multicouches dont
les composantes du vecteur de sortie donnent la pondération de chaque canal. Ensuite, les
images de chaque canal sont regroupées en une seule image à laquelle on applique un filtre
de convolution. Les pixels de l’image résultante donne la pondération de chaque région
de l’espace. Li et al. (2022) ont introduit un module CBAM dans les blocs de leur archi-
tecture U-Net, ainsi qu’un second module (SENET, Hu et al. 2019) spécialement dédié à
la pondération des canaux. Appliqué à la détection de nuages convectifs dans des images
satellite, leur réseau se révèle plus performant qu’un U-Net classique. Schlemper et al.
(2019) proposent un autre module (Attention gate) où les images des couches profondes,
qui contiennent une meilleure information sur le contexte global des données, servent à
pondérer les images copiées en entrée de la partie décodeur.

— Comment améliorer la segmentation des MCSs adjacents que le U-Net, comme
beaucoup d’approches par seuillage, tend parfois à réunir en un seul objet ? Une solution
consiste à pondérer la fonction coût avec un fort coefficient pour les pixels situés dans le
voisinage immédiat des MCSs annotés, méthode employée par Ronneberger et al. (2015).
Pondérer de la sorte les précipitations qui ne sont pas associées à des MCSs serait aussi un
moyen de réduire les fausses détections. Des opérations en post-traitement sont également
possibles.

— Comment faire en sorte que le U-Net accorde plus d’importance aux images
de TB ? Peut-être en divisant la partie encodeur en deux bases de convolution séparées,
la première pour les images de Rflc, la seconde pour les images de TB. Cette méthode
a été employée par Cintineo et al. (2020a) pour traiter des données satellite issues d’un
radiomètre et d’un imageur d’éclairs. D’autres canaux pourraient aussi compléter la TB à
10,8 µm. Un article récemment publié aborde la détection des MCSs à partir d’un réseau de
neurones convolutifs entraîné sur des images satellite (Krinitskiy et al., 2023). Les auteurs
considèrent les canaux à 10,8 et 6,25 µm ainsi que la différence entre les deux. Le signal à
6,25 µm est sensible à l’absorption par la vapeur d’eau et renseigne donc sur l’humidité de
l’atmosphère. La différence des canaux à 6,25 µm et 10,8 µm peut indiquer des sommets
protubérants (p. ex. Bedka et al. 2010). Cependant, Krinitskiy et al. (2023) ne précisent
pas l’importance de chaque prédicteur satellite. Enfin, l’arrivée prochaine des satellites
Météosat Troisième Génrération (MTG, Holmlund et al. 2021) permettra d’accéder à de
meilleures mesures de TB et d’améliorer ainsi la détection des MCSs observés. Le nouveau
radiomètre FCI sera en effet doté d’une plus grande résolution spatiale et temporelle.

— Comment diminuer la complexité du U-Net afin de réduire le temps de calcul à l’en-
traînement, à l’exécution et surtout limiter le risque de surapprentissage ? Lu et al. (2022)
montrent que les performances du U-Net tiennent principalement à sa partie encodeur.
L’architecture « demi-U-Net » (half-U-Net) qu’ils proposent simplifient donc la partie dé-
codeur mais conserve les qualités de la méthode. Par ailleurs, le nombre de poids est
également réduit si des convolutions séparables en profondeur (depthwise-separable convo-
lutions) remplacent les convolutions classiques. L’opération de convolution est ici séparée
en deux étapes : (1) Np−1 filtres k × k sont appliqués aux images de la couches p − 1
pour générer Np−1 images intermédiaires puis (2) on réalise Np convolution 1×1 de celles-
ci pour obtenir les Np images de la couches p. Le nombre de paramètres est donc de
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Np−1 × k2 + Np × Np−1, auquel il faut ajouter les Np−1 + Np biais des deux convolu-
tions successives. Ce nombre est généralement bien inférieur à celui qu’on obtient avec des
convolutions classiques (voir équation 2.4). Avec cette approche, Trebing et al. (2021) ré-
duisent d’environ 75 % le nombre de paramètres entraînables de leur U-Net. Combiné aux
modules d’attention CBAM introduits plus haut, ils obtiennent des performances compa-
rables à celles d’un U-net classique pour la prévision de précipitations et de couverture
nuageuse à très courte échéance.

— Comment améliorer l’extraction des caractéristiques spatiales ? L’identification
des MCSs repose sur une lecture de l’image à plusieurs échelles spatiales : le kilomètre pour
repérer les cœurs convectifs, la centaines de kilomètres pour couvrir l’étendue des zones
convectives et stratiformes et parfois davantage si le MCS est impliqué dans un forçage
synoptique. Le champ récepteur des U-Nets est suffisamment grand (184x184) pour extraire
ces informations spatiales mais il nécessite un réseau profond qui grossit sa complexité.
Le module ASPP (Atrous Spatial Pyramid Pooling) développé par Chen et al. (2017a,b)
présente trois avantages. (1) Il utilise des convolutions « à trous » (atrous convolutions)
dont les filtres, au lieu de s’appliquer sur un groupe de pixels contigus, s’appliquent sur
des pixels séparés d’un certain pas d’échantillonnage. Plus le pas est grand, plus le champ
récepteur du filtre s’élargit. C’est donc un moyen d’accroître la portée spatiale des filtres
sans augmenter le nombre de poids ni le coût numérique. (2) Le pas d’une convolution à
trous contrôle aussi directement la résolution spatiale des caractéristiques à extraire. (3) Le
module ASPP applique en parallèle plusieurs convolutions à trous dotés de pas différents,
ce qui permet d’extraire des caractéristiques sur plusieurs échelles spatiales en une seule
couche. Intégrer un module ASPP dans les premières couches du U-Net faciliterait ainsi
l’extraction des informations spatiales nécessaires à l’identification des MCSs.

— Peut-on exploiter le contexte temporel et ainsi mieux tenir compte du cycle de vie du
MCS pour une meilleure détection des systèmes en phase de croissance ou de déclin ? C’est
possible en considérant des séquences temporelles d’images en entrée. Lee et al. (2021) y
trouvent un impact positif pour détecter des régions convectives dans des images satellite.
Dans ce cas, le choix d’architecture se porte plutôt vers des réseaux de neurones récurrents
(p. ex. Leinonen 2021) adaptés au traitement d’informations temporelles. Cependant, la
multiplication des données d’entrée augmente aussi la complexité de la méthode.

Même s’il existe plusieurs pistes d’amélioration, les scores et diverses études de cas ont montré
que les U-Nets actuels étaient capables d’identifier les MCSs de manière satisfaisante. Ces
qualités permettent d’envisager des applications pour la PI, en particulier :
— suivre les objets détectés dans des images successives pour en étudier les principales ca-

ractéristiques tout au long de leur cycle de vie,
— analyser la pertinence du modèle AROME-PI pour la prévision des MCSs grâce à une

évaluation « objet »,
— proposer une visualisation synthétique des prévisions AROME-PI afin de faciliter l’analyse

du prévisionniste dans un contexte opérationnel.

Ces applications sont abordées dans les prochains chapitres.
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3.1 Introduction

Ce chapitre s’intéresse au cycle de vie des MCSs en France. Deux bases de données sont
constituées à partir des situations convectives les plus violentes de ces dernières années. La
première est composée d’observations radar et satellite, la seconde de champs simulés par
AROME. Près de 150 MCSs sont identifiés automatiquement dans chacune d’elle grâce à
la méthode de détection décrite au chapitre précédent. L’analyse du suivi temporel de leurs
attributs et de leur environnement permet ici :
— de caractériser les différentes phases d’évolution des MCSs en France ;
— d’évaluer AROME en comparant d’un point de vue statistique le cycle de vie des MCSs

simulés avec celui des MCSs observés ;
— d’identifier dans l’environnement du MCS les paramètres ayant le plus d’impact sur son

cycle de vie.

Le cadre de l’étude et les données utilisées sont détaillés dans la section 3.2. La section 3.3
expose rapidement la distribution spatiale et temporelle des MCSs analysés avant d’examiner
l’évolution de leur taille et de leur activité convective après initiation. On précise notamment
les capacités du modèle AROME à reproduire le cycle de vie des MCSs observés. Les variables
simulées sont plus largement exploitées au sein des sections 3.4 et 3.5. On y caractérise
l’environnement des MCSs en phases de développement, de maturité et d’affaiblissement. Les
résultats sont présentés en distinguant les MCSs méditerranéens quasi-stationnaires des autres
systèmes. Ce chapitre fait également l’objet d’un article accepté dans une revue à comité de
lecture (Arnould et al., 2024).

3.2 Cadre de l’étude et données utilisées

3.2.1 Période et domaine

L’étude se concentre sur la France métropolitaine et les régions frontalières (voir traits
pointillés sur la Figure 3.2). Les MCSs y sont identifiés sur une sélection de journées for-
tement convectives entre mai 2018 et décembre 2022, journées pour lesquelles au moins un
département se situe en vigilance orange ou rouge pour les phénomènes « orage » ou « pluie-
inondation » impliquant des orages. Déclenchée par Météo-France, la vigilance est une procé-
dure d’avertissement de la population, des autorités et des médias sur un risque météorologique
prévu dans les prochaines 24 heures (Calmet, 2018). Sur une échelle de quatre couleurs, les
niveaux supérieurs orange et rouge correspondent aux situations dont l’enjeu pour la sécurité
des personnes et des biens est le plus fort. La vigilance est actualisée de manière régulière,
deux fois par jour, mais reste modifiable à tout moment selon l’évolution de la situation.
Des phénomènes violents non anticipés, notamment convectifs, peuvent ainsi déclencher une
vigilance orange dite « sur observation ». Les situations associées, peu prévisibles, sont donc
aussi incluses dans la base de données étudiées. En revanche, cette dernière sous-représente
les cas de MCSs non violents, ayant lieu hors période de vigilance.
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Sélectionner les journées de vigilance orange ou rouge concentre l’étude sur les situations
les plus pertinentes du point de vue de la PI et limite la quantité de données à traiter.

3.2.2 Données simulées

Pour chaque journée sélectionnée, on exécute des simulations AROME jusqu’à 24 h d’échéance.
Afin de suivre avec précision le cycle de vie des MCSs, les champs de sortie sont produits
toutes les 15 min, de manière analogue à ce qui est fait en opérationnel pour AROME-PI. Les
caractéristiques du modèle AROME sont décrites dans la partie 1.5. On utilise la version opé-
rationnelle en 2022 (cycle 46 ). La Table 3.1 liste les variables AROME utilisées pour décrire
l’environnement dynamique et thermodynamique. Les variables de cisaillement vertical de
vent ne sont pas mentionnées explicitement car elles sont fortement corrélées au vent simulé
à différents niveaux, comme noté par Wilhelm et al. (2023).

Pour des raisons pratiques, toutes les simulations démarrent de la même heure d’analyse,
celle de 0600 UTC. Sur le cycle diurne, elle correspond au creux climatologique de l’activité
convective en Europe (p. ex. Morel et Senesi 2002b). Les simulations de 24 h couvrent ainsi la
plupart des MCSs considérés, notamment les systèmes continentaux dont le développement
est piloté par le chauffage diurne. Ce choix conduit cependant à une sous-représentation
des systèmes méditerranéens qui, davantage sensibles aux conditions synoptiques et à des
processus dynamiques locaux, peuvent se former à tout moment de la journée (Khodayar
et al., 2021).

Abréviation Description
Z500 Altitude du géopotentiel à 500 hPa
CAPE CAPE calculée à partir de la particule la plus instable sur les premiers ki-

lomètres de la troposphère (voir description du diagnostic AROME dans la
partie 1.5.4)

T2m Température à 2 m
T900 , T500, T300 Température à 900, 500 et 300 hPa
θ′w900 Température potentielle du thermomètre mouillé à 900 hPa
SH900 , SH500,
SH300

Humidité spécifique (masse volumique de vapeur d’eau divisée par la masse
volumique de l’air) à 900, 500 et 300 hPa

U10m Vent horizontal à 10 m
U500, U300 Vent horizontal à 500 et 300 hPa

Table 3.1 – Abréviation et description des principales variables AROME considérées.
La CAPE et la θ′w900 sont définies dans la partie 1.1.1.

3.2.3 Données observées

Les observations sur les journées sélectionnées proviennent des images de Rflc de la mo-
saïque radar SERVAL (voir partie 1.3.2) et des images de TB mesurée par le radiomètre
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SEVIRI à bord du satellite MSG (voir partie 1.3.1). On extrait une image toutes les 15 min
afin de construire un jeu de données cohérent avec celui des simulations AROME.

3.2.4 Détection des MCSs et construction des trajectoires

Les réseaux de neurones U-Net OBS et U-Net AROME décrits au chapitre 2 détectent
les MCSs dans les images observées et simulées respectivement.

Les objets détectés dans les images successives sont appariés pour former des trajectoires.
Pour cela, on utilise l’algorithme OSIRIS développé à Météo-France. Il est utilisé en opéra-
tionnel pour le suivi d’objets orageux radar, en alimentation du service ASPOC notamment
(Parent du Châtelet, 2003), mais a aussi été appliqué à des objets de précipitations simulées
par le modèle AROME climat (Caillaud et al., 2021). Hérité de Morel et Senesi (2002a), l’al-
gorithme repose sur la stratégie de recouvrement énoncée dans la partie 1.4. La Figure 3.1
en illustre le fonctionnement. Trois étapes sont nécessaires pour apparier un objet détecté au
temps t avec un objet détecté sur l’image précédente, à t− 1, et pour en estimer une vitesse
Vt :
— Étape (a). Chaque objet au temps t− 1 est extrapolé linéairement au temps t à partir de

sa vitesse Vt−1 calculée à l’itération précédente. On calcule alors le taux de recouvrement
R entre l’objet advecté et l’objet à t. L’objet à t− 1 pour lequel R est non nul devient un
candidat à l’appariement.

— Étape (b). Deux vitesses intermédiaires ṼCG et ṼCorr sont calculées pour l’objet à t

à partir de l’objet candidat à t − 1. Pour cela, deux méthodes sont en concurrence. La
première calcule ṼCG à partir des distances séparant les centres de gravité des objets à t

et t−1. ṼCG peut être irréaliste si les objets ont des formes très différentes. C’est pourquoi
la seconde méthode raisonne sur les similitudes de textures entre les images successives.
On calcule un taux de corrélation entre les pixels appartenant à deux fenêtres de calcul
aux dimensions égales, la première centrée sur l’objet à t, la seconde évoluant dans une
fenêtre de recherche plus large, centrée sur la position de l’objet rétro-advecté à t− 1 avec
Vt−1. La position finale de la seconde fenêtre correspond au taux de corrélation maximal.
La vitesse ṼCorr est alors déduite de la distance séparant les deux fenêtres.

— Étape (c). L’objet à t est rétro-advecté à t−1 avec chacune des deux vitesses intermédiaires
ṼCG et ṼCorr. Un taux de recouvrement R′ est alors calculé avec l’objet à t− 1. Si R′ est
supérieur à un certain seuil, l’appariement est validé et la vitesse associée au taux R′

maximum est utilisée pour estimer la vitesse finale Vt de l’objet à t. Comme indiqué sur la
Figure 3.1c, Vt est une combinaison linéaire de la vitesse intermédiaire et de la vitesse Vt.
Cela permet de lisser ses variations et réduit le risque de calculer des valeurs irréalistes.

Les étapes (b) et (c) permettent d’améliorer la qualité des appariements et d’affiner le calcul
des vitesses. Si un objet à t − 1 fissionne en plusieurs objets à t, l’objet à t dont le taux de
recouvrement R′ est maximal hérite de l’identifiant de trajectoire de l’objet à t−1. Les autres
objets initient alors de nouvelles trajectoires. Une règle analogue est appliquée pour gérer les
fusions.
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Figure 3.1 – Schématisation de l’algorithme de suivi OSIRIS employé pour apparier deux
objets aux pas de temps successifs.

3.2.5 Sélection des trajectoires pertinentes et complètes

Seules les trajectoires pertinentes sont étudiées en appliquant les critères suivants :
— La trajectoire doit être incluse totalement ou partiellement dans le domaine d’étude.
— La longueur de l’objet doit être supérieure à 100 km pendant au moins 3 h, en cohérence

avec la littérature (voir Table 1.1), de manière à éliminer des trajectoires peu représenta-
tives d’un MCS. Par ailleurs, on inclut dans les trajectoires pertinentes les objets dont la
longueur est supérieure à 50 km, cela afin de couvrir davantage les phases d’initiation et
de dissipation.

— Comme dans Da Silva et Haerter (2023), la trajectoire des MCSs observés doit aussi
présenter une activité électrique. Autrement dit, un des objets qui la composent doit être
associé à un ou plusieurs éclairs mesurés par le réseau européen Météorage, introduit dans
la partie 1.3.3.

Étudier le cycle de vie des MCSs nécessite aussi l’exclusion des trajectoires incomplètes, ce
qui comprend :
— les trajectoires initiées à partir d’une fission d’objets ou les trajectoires achevées par une

fusion d’objets.
— les trajectoires interrompues par les limites de validité des images. Il s’agit du domaine de

calcul AROME pour les trajectoires simulées ou de la couverture du réseau radar pour les
trajectoires observées (voir Figure 2.8). Ce critère est particulièrement restrictif pour les
trajectoires observées.

— les trajectoires interrompues par les bornes temporelles des situations étudiées, notamment
l’heure de 0600 UTC pour les trajectoires simulées. Ce critère est moins restrictif pour les
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trajectoires observées car plusieurs journées de vigilance sont consécutives, ce qui permet
de suivre un MCS en fin de nuit et début de matinée. À l’inverse, ce critère exclut de
nombreux systèmes simulés, notamment en Méditerranée.

Le nombre de trajectoires pertinentes et complètes s’élève au final à 167 pour les données
simulées et 157 pour les données observées, couvrant 114 et 106 journées respectivement.
Ces nombres sont proches mais leur comparaison est discutable car les critères employés pour
sélectionner les trajectoires complètes ne sont pas aussi restrictifs pour chacune des deux bases
de données. Pour une comparaison rigoureuse, il faudrait éliminer les trajectoires observées
chevauchant l’heure de 0600 UTC d’une part, et exclure les trajectoires simulées interrompus
par la couverture du réseau radar d’autre part. On obtient alors 88 et 133 trajectoires simulées
et observées respectivement. Deux raisons peuvent expliquer le faible nombre de trajectoires
simulées : (1) les simulations AROME ne sont pas parfaites et peuvent manquer des MCSs, (2)
comme mentionné dans la partie 1.5.8, AROME simule des régions stratiformes peu étendues,
donnant lieu à des MCSs plus petits et répondant moins facilement aux critères de pertinence.
Cependant, cette comparaison rigoureuse des données simulées et observées (non montrée) ne
change pas les principaux résultats énoncés dans la section 3.3 à partir des 167 trajectoires
simulées et des 157 trajectoires observées.

3.2.6 Distinction des MCSs méditerranéens quasi-stationnaires

Introduits dans la partie 1.1.5, les MCSs méditerranéens quasi-stationnaires (abrégés
MCSs-MedQS) sont principalement contrôlés par un flux maritime de basses couches, souvent
en interaction avec le relief (Khodayar et al., 2021). Leur développement atypique incite à
les distinguer des autres MCSs, dits « standards » (MCSs-Std), notamment lorsqu’on étudie
l’environnement des systèmes dans les sections 3.4 et 3.5.

Une trajectoire MCS-MedQS est définie de manière objective : le système doit se situer
majoritairement dans la portion sud-est du domaine d’étude et sa vitesse moyenne doit être
inférieure à 10 m/s. Respectivement, on dénombre ainsi 14 et 24 trajectoires MCS-MedQS
simulées et observées. Cette quantité est faible mais suffit à mettre en évidence les caracté-
ristiques générales de l’environnement de ces systèmes, comme le montre la section 3.5.

3.3 Caractérisation des MCSs en France

Cette partie décrit les principales caractéristiques des objets MCS étudiés. Il ne s’agit pas
d’une climatologie à proprement parler car les MCSs ne sont identifiés que sur un échantillon
de journées convectives entre 2018 et 2022. Cependant, le nombre de trajectoires est suffisant
pour comparer les résultats avec les climatologies introduites dans la partie 1.1.6.
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3.3.1 Distribution spatiale et saisonnière

Les trajectoires pertinentes et complètes sont tracées sur la Figure 3.2, discriminées selon
la saison. On constate un cycle saisonnier marqué que confirme la Table 3.2 : le nombre de
MCSs augmente rapidement au mois de mai, est maximum en juin, se stabilise durant l’été
puis diminue lentement de septembre à novembre. On ne compte presque aucune trajectoire
de décembre à avril. Par ailleurs, les distributions saisonnières des MCSs simulés et observés
sont très proches.

# Traj. Jan Fév Mars Avr Mai Juin Juil Août Sep Oct Nov Déc
MCSs-Std
(AROME)

2 0 0 1 15 45 23 29 19 14 5 0

MCSs-Std
(OBS)

0 0 0 1 20 44 18 25 10 11 4 0

MCSs-MedQS
(AROME)

0 0 0 0 0 0 1 2 3 4 3 1

MCSs-MedQS
(OBS)

1 0 1 1 1 2 1 4 8 2 3 0

Table 3.2 – Distributions saisonnières des trajectoires de MCSs simulés et observés (en
nombre de trajectoires).

Si les systèmes concernent tout le domaine d’étude, la majorité évoluent le long d’un couloir
continental orienté de l’Espagne au nord-est de la France, en accord avec la distribution de
Morel et Senesi 2002b (voir Figure 1.9). Ce couloir est très net en saison estivale (Figures
3.2c,d). De nombreux systèmes se développent alors près du Massif Central, région propice
aux forçages orographiques. Les trajectoires concernent davantage la façade ouest du pays au
printemps (Figures 3.2a,b) et la façade est à l’automne (Figures 3.2e,f).

Les MCSs-MedQS se développent majoritairement à l’automne (Figures 3.2e,f et Table
3.2). La plupart se situent près des reliefs côtiers, comme observé par Ricard et al. (2012)
ou Kolios et Feidas (2009). L’emplacement exact des trajectoires observées diffère beaucoup
de celui des trajectoires simulées car seulement deux situations convectives sont communes
aux deux bases de données pour les MCSs-MedQS (non montré). Cela est en partie lié aux
critères de sélection propres à chaque base faisant que, pour une situation donnée, le MCS
peut être exclu d’une base et conservée dans l’autre.

Les distributions spatiales des trajectoires simulées et observées sont proches. Les princi-
pales différences s’expliquent par les critères de sélection des trajectoires complètes, plus ou
moins restrictifs selon la source des données. On relève peu de trajectoires observées sur le
nord-est car les MCSs correspondant évoluent souvent vers la Belgique ou l’Allemagne, sor-
tant ainsi de la couverture radar métropolitaine. En parallèle, la densité de systèmes simulés
sur le pourtour méditerranéen est faible, notamment pour les MCSs-MedQS. La raison tient
en partie aux bornes temporelles des simulations, comme discuté dans la partie 3.2.2.
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Figure 3.2 – Trajectoires complètes de MCSs identifiés dans des simulations AROME (à
gauche) et des images observées (à droite) sur les journées de vigilance entre mai 2018 et
décembre 2022 : (a,b) de mars à mai, (c,d) de juin à août, (e,f) de septembre à février. Les
points noirs indiquent le premier MCS détecté sur chaque trajectoire. Les MCSs-MedQS sont
colorés en nuances de rouge, les MCSs-Std en nuances de bleu. Les nuances aident seulement
à distinguer les différentes trajectoires. Le trait pointillé délimite le domaine d’étude. Le relief
supérieur à 1000 m apparaît en gris. Certaines trajectoires simulées sont coupées sur la figure
mais restent comprises dans le domaine de calcul AROME.
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3.3.2 Cycle diurne

La plupart des trajectoires débutent dans l’après-midi, entre 1200 et 1800 UTC, et se
terminent dans la nuit (Figure 3.3). Ce cycle diurne est moins marqué pour les MCSs-MedQS
(non montré).

Les résultats énoncés jusqu’à présent sont cohérents avec les climatologies européennes de
Morel et Senesi (2002b) et Da Silva et Haerter (2023). Les auteurs soulignent la prédominance
des MCSs continentaux l’été, pilotés par le chauffage diurne des basses couches, et la fréquence
plus importante des MCSs méditerranéens durant l’automne, liés davantage aux forçages
dynamiques qu’au cycle diurne du rayonnement solaire.

Figure 3.3 – Distributions des heures (a) d’initiation et (b) de fin de trajectoire pour les
MCSs simulés (en violet) et observés (en vert).

Les distributions des heures d’initiation et de fin des trajectoires sont proches dans l’ob-
servation et le modèle. Il faut noter qu’aucune trajectoire simulée n’est initiée en deuxième
partie de nuit. Cette proportion anormalement faible s’explique par les limites temporelles
des simulations et le seuil de 3 h fixé pour la durée minimale des MCSs. Par exemple, aucune
des trajectoires sélectionnées ne peut démarrer entre 0300 et 0600 UTC.

3.3.3 Caractérisation des trajectoires

La moitié des trajectoires simulées durent entre 5 h et 8 h 15, la plus longue étant de
14 h (non montré). Les trajectoires observées durent en moyenne une heure de plus, avec une
valeur maximale de 21 h 45. Ces statistiques sont contraintes par le cadre spatio-temporel
de l’étude mais restent cohérentes avec les climatologies de Morel et Senesi (2002b) et de
Da Silva et Haerter (2023).
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À présent, on normalise l’âge des MCSs par rapport à la durée de leur trajectoire, une
pratique courante pour comparer le cycle de vie de différents systèmes (Cheeks et al. 2020;
Chen et al. 2020, parmi d’autres). La Figure 3.4 montre ainsi l’évolution de certains attributs
selon l’âge relatif des objets sur leur trajectoire.

La vitesse des systèmes est relativement stable durant leur cycle de vie. Le module est
souvent compris entre 5 et 20 m/s, autour de 12 m/s en moyenne (Figure 3.4a), des valeurs
comparables à ce qui est observé aux États-Unis (Gale et al., 2002; Cheeks et al., 2020). Les
vecteurs vitesse dévient peu par rapport au vecteur résultant sur la trajectoire (moins de 20°
en moyenne, Figure 3.4b), hormis au début du suivi, quand l’absence d’information sur la
trajectoire passée rend l’estimation de la vitesse plus incertaine. Les trajectoires sont donc
globalement linéaires, confirmant l’impression visuelle de la Figure 3.2.

Les MCSs simulés sont d’environ 1 m/s plus rapide que les MCSs observés, un biais
faible que peut expliquer une tendance du modèle AROME à générer des plages froides trop
importantes dans les basses couches continentales (voir partie 1.5.8). La plage froide force
alors plus facilement de nouveaux développements convectifs en aval du système, augmentant
la composante propagative de sa vitesse.

3.3.4 Limites et potentiels du U-Net pour le suivi des MCSs

L’incertitude du U-Net pour l’identification des MCSs peut être mesurée par la proba-
bilité moyenne de la classe « MCS » dans l’objet. Les U-Nets dédiés aux images simulées et
observées affichent des valeurs très proches et relativement stables entre 10 et 90 % du cycle
de vie, généralement au-dessus de 0,7 (Figure 3.4c). Cependant, aux extrémités du suivi, les
probabilités convergent rapidement vers les seuils de détection assignés au U-Net AROME et
au U-Net OBS, respectivement de 0,5 et de 0,6.

Cette analyse confirme la pertinence du U-Net pour suivre les MCSs sur la majeure partie
de leur cycle de vie. Comme discuté au chapitre 2, la méthode de détection est néanmoins
critiquable sur les phases d’initiation et de déclin, lorsque le système est moins développé.

3.3.5 Cycle de vie des attributs géométriques

Le rapport d’aspect varie peu le long des trajectoires, situé en moyenne autour de 0,5
(Figure 3.4d). Il se définit comme le rapport entre le petit et le grand axe de l’ellipse appro-
chant l’objet. Il vaut 1 pour un objet circulaire mais tend vers 0 si l’ellipse est très « aplatie ».
Les valeurs rencontrées évoquent donc une majorité de systèmes quasi linéaires. Il en va ainsi
des climatologies de Morel et Senesi (2002b) en Europe, de Haberlie et Ashley (2019) aux
États-Unis et de Surowiecki et Taszarek (2020) en Pologne.

La taille des MCSs évolue de façon parabolique (Figure 3.4e,f), comme le constatent
Machado et al. (1998) sur les sous-continents américains, Cheeks et al. (2020) aux États-Unis
et Chen et al. (2020) dans l’est de la Chine. Pour la majorité des cas, l’aire et la longueur
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Figure 3.4 – Évolution des principaux attributs des objets MCS simulés (en violet) et ob-
servés (en vert) sur leur cycle de vie normalisé : (a) module de la vitesse, (b) déviation du
vecteur vitesse par rapport à la droite passant par les centres de gravité du premier et du
dernier objet détectés, (c) probabilité moyenne de la classe « MCS » générée par le U-Net, (d)
rapport d’aspect de l’ellipse approchant l’objet, (e) longueur (c.-à-d. la distance entre les deux
points les plus éloignés sur le contour de l’objet), (f) aire, (g) aire de la région avec des Rflc
supérieures à 46 dBZ, (h) Rflc maximale, (i) TB minimale. La courbe en trait plein (pointillé)
correspond à la moyenne (médiane) de la distribution. Les plages de couleurs délimitent les
quantiles 10 et 90 %.

maximales sont atteintes entre 25 et 75 % du cycle de vie (Figure 3.5). L’écart-type des
distributions est maximal sur cette période (Figure 3.4e,f) car il reflète celui des durées. En



130 Chapitre 3

effet, si tous les MCSs ont à peu près la même taille en phase de développement et de déclin,
leur extension maximale est grossièrement proportionnelle à leur durée (non montré). D’après
les médianes et moyennes de la Figure 3.4e,f, les MCSs observés et simulés ont une extension
maximale similaire, de l’ordre de 200 km pour la longueur et de 12 000-15 000 km2 pour l’aire.
Puisque tous les MCSs étudiés n’atteignent pas leur extension maximale au même âge relatif,
la figure lisse les statistiques réelles de ces extrêmes dont la moyenne (médiane) est environ
de 280 (250) km pour la longueur et de 20 000 (15 000) km2 pour l’aire (non montré). Ces
ordres de grandeur sont cohérents avec les recherches de Morel et Senesi (2002b) et Da Silva
et Haerter (2023) qui trouvent respectivement une aire maxiale médiane de 20 000 km2 et
une aire maximale moyenne de 10 000 km2.

En moyenne, les MCSs simulés atteignent leur taille maximale à 50 % du cycle de vie
(Figure 3.5). C’est un peu plus tard pour les MCSs observés, notamment si l’on regarde l’aire
des objets. Le décalage est moins marqué pour le pic de l’activité convective (voir prochaine
partie). Ce biais peut être lié au sous-développement des précipitations stratiformes dans
AROME, comme décrit dans la partie 1.5.8. Ainsi, à la différence des MCSs simulés, la taille
des MCSs observés dépend davantage de la région stratiforme qui continue généralement de
grossir après que l’extension maximale de la région convective a été atteinte.

Figure 3.5 – Distributions des âges relatifs associés aux statistiques extrêmes que certains
attributs atteignent sur le cycle de vie des MCSs étudiés : la valeur maximale pour la longueur,
l’aire, l’aire > 46 dBZ et les Rflc-max ; la valeur minimale pour la TB-min. Les moustaches
correspondent aux quantiles 10 % et 90 % de chaque distribution et le rond blanc affiche la
moyenne.

3.3.6 Cycle de vie de l’activité convective

L’intensité convective suit aussi une évolution parabolique (Figure 3.4h,i) mais culmine
plus tôt que la taille (Figure 3.5h,i), en accord avec des climatologies menées sur des MCSs aux
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Amériques (Machado et al., 1998), en Chine (Chen et al., 2020) et sur le bassin méditerranéen
(Kolios et Feidas, 2012a). En moyenne, le maximum de Rflc dans l’objet (Rflc-max) est
atteint vers 35 % du cycle de vie. Il se stabilise jusqu’à 40 à 50 % du cycle de vie, quand
les précipitations intenses (Rflc > 46 dBZ) atteignent leur surface maximale (Figures 3.4g,
3.5), puis diminue dans la seconde moitié. Les variations du minimum de TB dans l’objet
(TB-min) sont opposées à celles de Rflc-max.

Bien que peu étendue spatialement, une activité convective persiste à la fin du cycle de
vie car des précipitations supérieures à 46 dBZ y sont encore mesurées (Figure 3.4g,h). Au
terme du suivi, les MCSs sont donc davantage en phase d’affaiblissement que de dissipation.
Cela rappelle les difficultés du U-Net à détecter les MCSs déclinants (voir partie 3.3.4).

Les courbes relatives aux objets simulés et observés affichent des tendances similaires mais
diffèrent par les valeurs atteintes. Les Rflc-max observées sont près de 10 dBZ supérieures
aux Rflc-max simulées. Comme discuté dans la partie 2.5.1, ce biais reflète certainement
les erreurs inhérentes au schéma microphysique d’AROME, notamment sa formulation à un
moment. Par ailleurs, les valeurs de TB-min sont de quelques °C plus élevées pour les MCSs
observées. La résolution plus importante du radiomètre SEVIRI et/ou les biais du schéma
RTTOV peuvent en être la cause.

3.3.7 Conclusions

Les caractéristiques des MCSs observés et simulés sont comparables et confirment la ca-
pacité d’AROME à modéliser la convection profonde à mésoéchelle.

Par ailleurs, les résultats précédents permettent de diviser le cycle de vie des MCSs en
trois phases d’évolution, suivant le schéma que proposent Chen et al. (2020) pour les systèmes
est-asiatiques.

1. La phase de développement s’étend jusqu’au pic de l’activité convective, ici vers 35 %
du cycle de vie en moyenne.

2. Durant la phase de maturité, de 40 à 60 % du cycle de vie, l’activité convective se
maintient et le système atteint son extension maximale.

3. La phase d’affaiblissement se caractérise ensuite par la décroissance de la taille et de
l’activité convective.

Afin de simplifier l’analyse, les phases de développement, de maturité et d’affaiblissement
seront à présent représentées par les âges relatifs de 10, 50 et 80 % respectivement. Ils sont
inclus dans la période sur laquelle la méthode de détection est optimale.

L’analyse des MCSs étudiés montre que les attributs liés à la géométrie et à l’activité
convective ont un cycle de vie marqué duquel on peut déduire une équation d’évolution
standard, avec une phase de croissance puis de décroissance. Kolios et Feidas (2012a) se sont
appuyés sur un modèle semblable pour prévoir l’évolution des MCSs en Méditerranée à partir
de la tendance passée de leurs attributs. Ses performances sont toutefois limitées à une heure
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d’échéance (Kolios et Feidas, 2012b). Mesurer des changements dans l’environnement convectif
permettrait une meilleure appréhension de l’évolution du système. Cette problématique est
abordée dans la prochaine section.

3.4 Évolution de l’environnement convectif

Grâce aux champs du modèle AROME, on caractérise l’environnement tridimensionnel
des MCSs simulés. La majorité des systèmes (MCSs-Std) sont abordés dans cette section, les
MCS méditerranéens quasi-stationnaires (MCSs-MedQS) faisant l’objet de la section suivante.
On introduit d’abord les conditions synoptiques dans lesquelles les systèmes se développent
(partie 3.4.1) avant de mettre au point une méthode pour quantifier l’évolution des conditions
au sein de leur environnement immédiat (partie 3.4.2). La partie 3.4.3 expose les résultats
statistiques. Un cas illustratif est présenté dans la partie 3.4.4. Enfin, les parties 3.4.5 et 3.4.6
discutent des interactions entre le MCS et son environnement.

3.4.1 Aperçu de l’environnement synoptique

La Figure 3.6 donne un aperçu des conditions synoptiques précédant la croissance des
MCSs-Std. Ces cartes « composites » sont obtenues en moyennant, en chaque point de la grille,
la valeur des champs associés aux 153 MCSs-Std considérés dans leur phase de développement.
La méthode est fréquemment employée pour décrire l’environnement synoptique des systèmes
convectifs (p. ex. Ricard et al. 2012).

En moyenne, la situation synoptique est marquée par l’approche d’un thalweg d’altitude
au large de la côte atlantique (Figure 3.6a). Cette configuration est propice aux ascendances
de grande échelle qui préconditionnent l’atmosphère à la convection orageuse (voir partie
1.1.2). Le thalweg pilote un fort flux de sud-ouest sur la France, cohérent avec la direction
adoptée par la majorité des trajectoires décrites précédemment (partie 3.3.1). Dans les basses
couches, le gradient de θ′w900 sur l’ouest et le nord du domaine (Figure 3.6b) caractérise une
atmosphère barocline. Celle-ci est cohérente avec la dynamique d’altitude par l’équilibre du
vent thermique. En surface convergent des flux de sud et d’ouest, notamment sur la Catalogne,
un large quart sud-ouest de la France et l’embouchure nord de la vallée du Rhône, des régions
où démarrent de nombreuses trajectoires (voir Figure 3.2). Ces flux sont pilotés par deux
zones dépressionnaires : la première sur le nord-ouest du domaine, certainement liée aux
ascendances de grande échelle à l’aval du thalweg d’altitude, et la seconde au nord-est de
l’Espagne.

Après avoir parcouru individuellement les synoptiques des 153 MCSs-Std (non montré),
on peut affirmer que la Figure 3.6 traduit raisonnablement la grande majorité des situations.
Environ les deux tiers correspondent à des MCSs frontaux ou pré-frontaux évoluant dans
un environnement analogue. La plupart des cas restants sont attribués à des gouttes froides
d’altitude, généralement situées au-dessus de la péninsule ibérique, avec un jet marqué sur
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son flanc est.

Figure 3.6 – Environnement synoptique composite des 153 MCSs-Std en phase de dévelop-
pement : (a) T500 (en °C, couleurs), Z500 (en m, contours) et U300 (en nœuds, barbules) ; (b)
θ′w900 (en °C, couleurs), Pmer (en hPa, contours) et U10m (en nœuds, barbules seuillées à
2,5 nœuds).

3.4.2 Deux méthodes pour décrire l’environnement de mésoéchelle

Deux méthodes sont employées pour décrire l’environnement immédiat des MCSs à dif-
férentes phases de leur cycle de vie. Elles sont schématisées sur la Figure 3.7 et détaillées
ci-dessous.

Variables ambiantes

Extraire des statistiques dans la zone entourant des cellules ou des MCSs est une méthode
couramment employée pour caractériser l’environnement convectif (Gale et al., 2002; Zöbisch
et al., 2020; Wilhelm et al., 2023). Ici, les champs AROME sont moyennés dans une zone
ambiante que délimitent le contour de l’objet et un second contour distant de r = 100 km
(voir les deux contours bleus sur la Figure 3.7b). La valeur obtenue est appelée variable
ambiante. Pour le vent, elle correspond à la moyenne scalaire des modules en chaque point de
grille.

On s’intéresse à la tendance des variables ambiantes sur le cycle de vie des MCSs. Les
premières analyses ont montré que cette tendance était à peu près monotone pour toutes les
variables étudiées. La tendance ∆X de chaque variable ambiante X est donc calculée par la
différence des valeurs mesurées pendant les phases de développement et d’affaiblissement :

∆X = X80 % −X10 %
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Afin de comparer des variables évoluant dans des intervalles de valeurs différents, les données
sont préalablement normalisées de la façon suivante :

X ←− X − µX

σX

où µX et σX désignent respectivement la moyenne et l’écart-type de la variable X calculés
sur l’ensemble des données relatives aux MCSs étudiés. Chaque tendance ∆X se mesure ainsi
en unité d’écart-type de la variable ambiante X (Wilks, 1995).

D’après des tests préliminaires, les tendances mesurées sur le cycle de vie montrent une
évolution similaire selon qu’on considère une zone ambiante de 50, 100 ou 200 km de large.
C’est pourquoi la largeur r est fixée à 100 km.

Figure 3.7 – Deux méthodes pour analyser l’environnement convectif de mésoéchelle des
MCSs simulés (ici sur l’exemple de la CAPE). Les détails sont donnés dans le texte.

En moyenne, près de 40 % des points de grille de la zone ambiante sont associés à des
précipitations (Rflc > 0 dBZ 1), une proportion atteignant 50 % à la fin du cycle de vie
(Figure 3.8). Ces précipitations sont liées à d’autres systèmes convectifs, à des perturbations
baroclines dans lesquelles les MCSs frontaux sont parfois noyés, ou bien aux MCSs eux-mêmes,
notamment à la région stratiforme des systèmes déclinants, sous-détectés par le U-Net, qui
s’étend au-delà du contour de l’objet. Les points de grille de Rflc > 0 dBZ ne sont pas
considérés dans le calcul des variables ambiantes. Ces dernières sont ainsi moins affectées
par les processus thermodynamiques locaux, à l’œuvre au sein des systèmes alentour, qui ne
caractérisent pas directement l’environnement des MCSs. Par ailleurs, des variables ambiantes
peuvent être modifiées par le MCS et ne pas traduire les changements environnementaux
d’origine externe. Par exemple, la CAPE est consommée et décroît forcément dans la trace
de la trajectoire, à l’arrière du MCS. Or, d’après des tests préliminaires, exclure ou conserver
la trace a peu d’impact sur les tendances moyennes obtenues. Par simplicité, on la conservera
dans la définition de la zone ambiante.

1. Même si le seuil de détection de la pluie serait plutôt de quelques dBZ pour des Rflc observées, le seuil
de 0 permet de bien séparer les précipitations dans le modèle AROME.
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Figure 3.8 – Proportion de l’environnement associé à des Rflc positives sur le cycle de vie
des MCSs étudiés. Les propriétés des boîtes à moustaches sont décrites en légende de la Figure
3.5.

Cartes composites annulaires

La seconde méthode privilégie l’information spatiale. Pour chaque MCS, quels que soient
sa taille ou son aspect, on projette les champs environnants sur une grille standard en forme
d’anneau dont le bord intérieur correspond au contour de l’objet. On réalise alors deux échan-
tillonnages :
— un échantillonnage radial, à 1 km de résolution, du contour de l’objet défini comme origine

jusqu’à un rayon de 200 km ;
— un échantillonnage angulaire, à 1° de résolution, en considérant pour origine le centre de

gravité de l’objet.
Les points de grille échantillonnés sont schématisés sur la Figure 3.7b (par mesure de clarté,
seul 1 point sur 20 est affiché). L’échantillonnage nécessite que le contour de l’objet soit
convexe. Les contours concaves sont donc remplacés par leur enveloppe convexe. On obtient
finalement un champ annulaire de dimensions 200 km × 360° que l’on représente dans un
référentiel polaire centré sur l’objet (Figure 3.7c). Les champs relatifs à chaque MCSs sont
ensuite moyennés pour chaque variable et chaque période du cycle de vie afin d’obtenir une
carte composite annulaire (Figure 3.7d). Les champs sont préalablement orientés dans la
direction de propagation du MCS (flèche bleue sur la Figure 3.7) afin de respecter la position
relative du système par rapport à son environnement. La direction des vecteurs de vent subit
la même opération. À la différence de la première méthode, les moyennes de vent sont ici
vectorielles. En revanche, le calcul des composites exclut aussi les points de grille associés à
des Rflc positives.

Jirak et Cotton (2007), Coniglio et al. (2010) et Cui et al. (2021) décrivent également
l’environnement des MCSs à partir de cartes composites relatives à la position et à la direc-
tion du système. Cependant les composites y sont calculées à partir de champs rectangulaires
extraits directement depuis les grilles des sorties numériques. Ces champs ne tiennent donc
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pas compte de la morphologie du MCS et contiennent les points de grille situés à l’intérieur
de l’objet. Or les MCSs étudiés sont détectés dans des images observées et les modèles utilisés
pour caractériser leur environnement ne résolvent pas explicitement la convection. L’environ-
nement obtenu n’est donc pas « contaminé » par le système. Ce n’est plus le cas lorsqu’on
caractérise l’environnement avec les champs d’un modèle non-hydrostatique, comme dans le
cadre de cette étude, d’où le besoin d’adapter l’échantillonnage à la géométrie de chaque objet.

L’avantage des deux méthodes présentées ci-dessus tient à leur complémentarité. La pre-
mière définit l’environnement de manière grossière mais condense l’information en une seule
variable ambiante. Il est donc facile d’analyser sa distribution sur l’ensemble des MCSs étudiés.
La seconde méthode répond davantage à l’idée qu’une fraction seulement de l’environnement
a un impact sur l’évolution des MCSs. Par exemple, on mesurera plutôt l’instabilité à l’avant
du système et la dynamique d’altitude à l’arrière. Les composites annulaires permettent cette
analyse sur un environnement moyen qu’on suppose représentatif de la majorité des MCSs
étudiés. Cette double stratégie est également employée par McAnelly et Cotton (1989) pour
examiner les précipitations des MCCs américains.

3.4.3 Analyse statistique

Évolution de la masse d’air dans l’environnement

Parmi les variables ambiantes étudiées, la CAPE normalisée affiche la plus forte baisse
sur le cycle de vie des MCSs-Std (en bleu sur la Figure 3.9). Cette tendance concerne plus
de trois quarts des MCSs et se situe en moyenne autour d’une unité d’écart-type. D’après la
Figure 3.10a, cette baisse est continue entre le début et la fin du suivi, de 560 à 270 J/kg
en moyenne. À cause du lissage intrinsèque au calcul, ces valeurs sont bien inférieures aux
maxima de l’environnement, de 2000 J/kg en moyenne, mais ces derniers connaissent une
tendance similaire, particulièrement marquée sur les deux derniers tiers du cycle de vie (non
montré).

Une tendance négative apparaît également pour les autres variables thermodynamiques
de basses couches (Figure 3.9), notamment près de la surface où la T2m normalisée connaît
une baisse comparable à celle de la CAPE. Cette évolution est moins marquée à 900 hPa.
La différence de T900 entre la fin et le début de suivi est en effet de 2°C en moyenne alors
qu’elle est de 4°C pour la T2m (non montré). Par ailleurs, les distributions des variables SH900
et θ′w900 indiquent un assèchement modéré de l’air ambiant. En moyenne, la θ′w900 baisse
d’environ 1°C sur le cycle de vie (Figure 3.10b).

La Figure 3.11 renseigne sur l’évolution du champ composite de CAPE et de θ′w900. Les
MCSs-Std se développent généralement au centre d’une vaste zone d’instabilité conditionnelle,
où les maxima de CAPE et de θ′w900 sont situés à l’avant et à droite du système. Les variables
diminuent ensuite sur la totalité de l’environnement mais gardent des valeurs importantes à
l’avant immédiat de l’objet. Une zone de CAPE modérée persiste à l’arrière et se décale peu à
peu vers la droite. Un gradient gauche-droite de θ′w900 est visible en phase de développement,
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Figure 3.9 – Tendances des variables ambiantes calculées entre les phases de développement
et d’affaiblissement pour chacun des 153 MCSs standards (MCSs-Std, en bleu) et chacun
des 14 MCSs méditerranéens quasi-stationnaires (MCSs-MedQS, en rouge). Les tendances
sont mesurées en unité d’écart-type de chaque variable ambiante. Les hachures signalent les
évolutions non significatives (p-value > 0.05) selon le test non paramétrique des rangs signés
de Wilcoxon (Wilks, 1995) adapté aux données appariées (ici, une variable ambiante calculée
à deux phases distinctes du cycle de vie). Les propriétés des boîtes à moustaches sont décrites
en légende de la Figure 3.5.

à gauche du MCS, et se relâche par la suite. On note aussi un gradient orienté de l’avant vers
l’arrière du système, moins marqué mais perdurant sur le cycle de vie. Enfin, la baisse plus
prononcée de CAPE et de θ′w900 à l’arrière signale le passage de la plage froide.

La température de la masse d’air évolue peu en altitude mais l’humidité spécifique am-
biante affiche une tendance positive très nette (Figure 3.9). Une raison possible tient à l’ex-
tension du nuage convectif au-delà du contour de l’objet, comme discuté plus loin (voir partie
3.4.5).

Pour finir, la tendance de Z500 est proche de 0 pour la plupart des systèmes. Selon les
composites de la Figure 3.14d-f, les MCSs-Std tendent à se déplacer parallèlement à une
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Figure 3.10 – Évolution de quelques variables ambiantes sur le cycle de vie normalisé des
MCSs-Std. Les propriétés des boîtes à moustaches sont décrites en légende de la Figure 3.5.

isoligne de Z500 (5750 m en moyenne).

Évolution du flux dans l’environnement

Pour la majorité des MCSs-Std, le vent ambiant à 10 m, 500 hPa et 300 hPa diminue sur
le cycle de vie (Figure 3.9). L’amplitude reste modeste, d’environ un quart d’écart-type de
chaque variable normalisée (1 m/s à 10 m et 4 m/s à 300 hPa, Figure 3.10c,d). On retrouve
cette évolution sur toute la troposphère (Figure 3.12), à l’exception des niveaux 900 à 800 hPa
où la tendance reste nulle voire légèrement positive. En altitude, la décélération est d’autant
plus marquée que la vitesse du vent est forte, impliquant une baisse du cisaillement vertical.

Les composites de la Figure 3.13 confirment la tendance négative de U10m. En phase de
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Figure 3.11 – Cartes composites annulaires pour les variables CAPE (en J/kg, couleurs)
et θ′w900 (en °C, contours), orientées selon le déplacement des MCSs-Std : en phases (a)
de développement, (b) de maturité et (c) d’affaiblissement. L’objet MCS est symbolisé par
un rond noir au centre de la carte, la flèche indiquant sa direction de déplacement fixée à
0°. Les distances radiales à l’objet sont repérées par le premier cercle (100 km) et le bord
extérieur des composites (200 km). Les pointillés représentent les régions qui traduisent mal
l’environnement moyen des MCSs car des Rflc positives y sont présentes sur plus de la moitié
des échantillons.

développement, l’environnement se caractérise par la convergence et la confluence de deux
flux : le premier orienté de l’arrière vers l’avant du système, le second plutôt dirigé de la
droite vers la gauche. Cette configuration est moins visible en phase d’affaiblissement. Le
flux se renforce légèrement à l’avant mais décroît partout ailleurs, notamment à l’arrière. Des
composites similaires sont observées à 900 hPa (non montrées), mais l’affaiblissement du vent
est relativement moins marqué. Par ailleurs, on notera que les diagnostics de convergence
disponibles en sortie d’AROME n’ont pas été étudiés. Ces champs sont en effet très bruités
et donc inadaptés au calcul de moyennes.

En moyenne troposphère, le maximum de U500 se situe à l’arrière du système (Figure 3.14d-
f). La décroissance du flux concerne ensuite l’ensemble de l’environnement, à l’exception du
côté arrière droit où le U500 reste à peu près constant.

Sur la Figure 3.14a-c, la distribution spatiale de U300 est plutôt homogène en phase de
développement, avec toutefois deux maxima : l’un à gauche du système, l’autre à l’arrière, à
plus de 100 km de l’objet. Sur le cycle de vie, l’affaiblissement du flux est particulièrement
marqué à l’avant ainsi qu’à l’arrière immédiat du système. Cependant, à gauche, le vent se
renforce en phase de maturité et se maintient par la suite.

Enfin, le vent moyen à 500 et 300 hPa est orienté de l’arrière vers l’avant du système,
quasiment parallèle à sa direction de déplacement. On note cependant une diffluence de U300
à l’arrière.
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Figure 3.12 – Distributions des vents ambiants à différents niveaux durant les phases de
développement (en bleu) et d’affaiblissement (en gris) des MCSs-Std. Les propriétés des boîtes
à moustaches sont décrites en légende de la Figure 3.5.

Figure 3.13 – Idem Figure 3.11, mais pour le module (en m/s, couleurs) et la direction
(flèches) de la variable U10m. La longueur des flèches est proportionnelle au module.
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Figure 3.14 – Idem Figure 3.13, mais (a)-(c) pour les variables U300 et (d)-(f) pour les
variables U500 et Z500 (en m, contours). Le lecteur notera que les intervalles de valeurs diffèrent
entre les deux échelles de couleurs.

3.4.4 MCS du 4 juin 2022 : un système linéaire continental

Le cas du 4 juin 2022 illustre les résultats précédents. Ce jour-là, des départements allant
du sud-ouest au nord-est sont placés en vigilance orange pour un risque d’orages violents.
Des cellules et des supercellules se développent. Certaines fusionnent pour former des MCSs.
La simulation AROME propose un scénario analogue. On se concentre ici uniquement sur
l’évolution du MCS simulé, en lien avec l’environnement du modèle, sans comparer les résultats
aux observations. L’objectif de cette partie est de comparer une situation donnée aux résultats
statistiques décrits précédemment. On souligne aussi l’intérêt de certaines variables pour
caractériser l’environnement des MCSs dans un contexte de prévision immédiate.

D’après la Figure 3.15, le contexte synoptique se rapproche de l’environnement composite
discuté dans la section précédente. Une goutte froide au large de la Bretagne se prolonge en
thalweg vers la péninsule ibérique. Le champ de masse dirige un flux de sud-ouest dynamique
sur la France. En revanche, la synoptique est calme en basses couches. Une masse d’air chaud
et humide occupe une grande partie du territoire. Le MCS se développe au sud des Pyrénées
dans l’après-midi puis se dirige vers le nord-est de la France, suivant un axe continental
commun à de nombreuses trajectoires étudiées (voir Figure 3.2).
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Figure 3.15 – Environnement synoptique du MCS simulé le 04/06/2022, à la date de validité
de 1600 UTC (phase de développement) : (a) T500 (en °C, couleurs), Z500 (en m, contours)
et U300 (en nœuds, barbules) ; (b) θ′w900 (en °C, couleurs), Pmer (en hPa, contours) et U10m

(en nœuds, barbules seuillées à 2,5 nœuds). La trajectoire du MCS est représentée sur la
sous-figure (a), du premier objet détecté (en blanc) au dernier (en noir).

Le cycle de vie du MCS suit le schéma statistique décrit dans la section 3.3. Les extrêmes
de Rflc et de TB sont atteints vers 1830 UTC, à 30 % du cycle de vie (Figure 3.16a), marquant
la fin de la phase de développement. La surface concernée par des Rflc supérieures à 46 dBZ
et la longueur de l’objet continuent de croître durant la phase de maturité, jusqu’à 2000
et 2145 UTC respectivement. L’organisation du système correspond alors au mode « rétro-
stratiforme » (voir partie 1.1.5), avec une ligne convective perpendiculaire au flux d’altitude,
précédant une région de Rflc modérées (Figure 3.17b,k). On notera l’extension de l’enclume
au-delà du contour de l’objet (TB à -50°C sur la Figure 3.17b,c).

Le système s’affaiblit sur les trois dernières heures du cycle de vie mais, comme pour
la plupart des MCSs étudiés (partie 3.3.6), l’activité convective ne cesse pas tout-à-fait, en
témoignent des Rflc maximales supérieures à 50 dBZ à la fin du suivi (Figure 3.16a)

Les tendances de CAPE et de θ′w900 ambiantes sont globalement négatives sur le cycle de
vie (Figure 3.16b), en accord avec les résultats statistiques. Les deux variables augmentent
cependant jusqu’à 1730 UTC, quand le système rencontre une atmosphère humide et instable
sur le sud-ouest de la France, avec une CAPE ambiante atteignant 1000 J/kg et des maxima
dépassant 2300 J/kg (Figure 3.17d). Cet apport d’énergie participe à l’intensification de l’acti-
vité convective durant la phase de développement. Par la suite, la trajectoire du MCS s’inscrit
presque exactement dans le couloir de plus forte CAPE et de la θ′w900 (Figure 3.17e). Au
même moment, d’autres systèmes convectifs se développent sur le nord-est et consomment la
CAPE à l’avant du système, expliquant en partie la baisse de l’instabilité ambiante.

Le couloir de CAPE nulle sur la Figure 3.17e,f traduit le net refroidissement des basses
couches et la stabilisation de la masse d’air après le passage du système. Cet effet n’explique
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Figure 3.16 – Évolution temporelle de divers paramètres liés au MCS simulé le 04/06/2022.
(a) Attributs de l’objet : aire avec Rflc > 46 dBZ (rose), Rflc-max (vert), TB-min (noir).
(b) Variables thermodynamiques ambiantes : CAPE (rose) et θ′w900 (vert). (c) Variables
dynamiques ambiantes : U10m (rose), U500 (vert) et U300 (noir). La longueur de l’objet est
renseignée en trait pointillé.

pas à lui seul la baisse de l’instabilité ambiante car une tendance similaire est mesurée en
excluant la trace (non montré).

L’évolution et la distribution spatiale de U10m font aussi écho aux résultats de la partie
3.4.3. Le flux est maximum au début du suivi (Figure 3.16c). Des zones de convergence ap-
paraissent de chaque côté des Pyrénées (Figure 3.17g). Elles sont pilotées par des dépressions
de mésoéchelle (Figure 3.17g). La convergence favorise le développement du système, notam-
ment du côté espagnol où la CAPE reste limitée. En phase de maturité, un flux de sud circule
dans la vallée du Rhône et converge avec un flux continental de nord-est à l’avant du système
(Figure 3.17h). Cette configuration est moins visible en phase d’affaiblissement.

Le MCS se développe dans un environnement dynamique (U300 et U500 supérieurs à 35
et 25 m/s respectivement, Figure 3.16c), à droite du courant jet d’altitude (Figure 3.17m).
Comme pour la plupart des MCSs-Std, le vent ambiant diminue mais la décélération est ici
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très marquée (environ 10 m/s sur le cycle de vie). Advecté par le flux, le système se déplace
vers le nord-est suivant une isoligne de Z500 (Figure 3.17j-l), en cohérence avec les composites
de la Figure 3.14d-f.

Plusieurs caractéristiques du flux composite à 300 hPa se retrouvent dans cette situation.
En phase de maturité, le courant jet se renforce à gauche du système, à plus de 100 km de
l’objet (Figure 3.17n). Le jet adopte aussi une légère courbure anticyclonique. La diffluence du
flux à l’arrière du système est également très nette en phases de maturité et d’affaiblissement
(Figure 3.17n,o). Enfin, la plus forte baisse de U300 concerne l’avant et l’arrière immédiat du
MCS.
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Figure 3.17 – Champs AROME correspondant aux phases de développement (à gauche), de
maturité (au centre) et d’affaiblissement (à droite) du MCS simulé le 04/06/2022. (a)-(c) Rflc
(en dBZ, couleurs) et TB (contours noirs à -50°C) ; (d)-(f) CAPE (en J/kg, couleurs) et θ′w900
(contours noirs à 20°C) ; (g)-(i) pression réduite au niveau de la mer (en hPa, couleurs) et
U10m (en nœuds) ; (j)-(l) U500 (couleurs en m/s et barbules en nœuds) et Z500 (en m, contours
noirs) ; (m)-(o) U300 (couleurs en m/s et barbules en nœuds). Les cercles bleus indiquent, de
l’intérieur vers l’extérieur, le contour de l’objet, la zone ambiante de largeur 100 km et la zone
ambiante de largeur 200 km.
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3.4.5 Discussion : impact du MCS sur son environnement

D’un point de vue statistique, certains paramètres caractérisant l’environnement des
MCSs-Std évoluent de manière significative sur le cycle de vie. Le cas du 4 juin 2022 illustre
la plupart de ces changements. S’il semble évident que l’environnement puisse influencer
l’évolution des MCSs, ces derniers en modifient également le profil thermodynamique et la
circulation (voir partie 1.1.4). On discute ici de l’impact des MCSs-Std sur les résultats ob-
tenus afin d’identifier plus clairement les ingrédients de l’environnement responsables de leur
intensification ou affaiblissement. L’analyse s’appuiera notamment sur des calculs de corré-
lation entre les tendances des variables ambiantes normalisées (Figure 3.18). On opte pour
une corrélation des rangs, via le coefficient de Spearman (Wilks, 1995), car elle est peu sen-
sible aux valeurs aberrantes et permet de mesurer tous types de relations monotones entre les
variables.

Figure 3.18 – Corrélations (en %) entre les tendances de chaque variable ambiante normali-
sée sur le cycle de vie. Un coefficient de 1 (−1) correspond à une corrélation (anti-corrélation)
parfaite, un coefficient de 0 indique une absence de corrélation. Les valeurs en % sont précisées
pour les coefficients supérieurs (inférieurs) à 0,30 (-0,30).

Impact thermodynamique

En altitude, la concentration en particules de glace augmente avec l’extension du nuage,
parfois au-delà du contour de l’objet détecté (Figures 3.17b). Leur sublimation cause proba-
blement l’augmentation de l’humidité spécifique ambiante à 500 et 300 hPa. Celle-ci est en
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effet corrélée aux tendances du contenu en glace nuageuse ambiante sur les niveaux respectifs
(coefficients de +0,52 à 500 hPa et de +0,36 à 300 hPa, Figure 3.18).

Par ailleurs, la consommation continue de l’énergie convective environnante et l’étalement
de la plage froide expliquent en partie le refroidissement et l’assèchement des basses couches,
notamment à l’arrière du système, visibles sur les composites de CAPE et de θ′w900 (Figure
3.11, puis confirmés par la situation du 4 juin 2022. Comme évoqué dans la partie 3.4.2,
ces impacts locaux restent toutefois marginaux dans les tendances des variables ambiantes.
Comme expliqué plus loin, d’autres facteurs externes sont en effet impliqués dans l’évolution
des conditions thermodynamiques de basses couches.

Impact sur le flux de mésoéchelle

La vitesse moyenne des MCSs (entre 13 et 14 m/s, voir Figure 3.4a) est inférieure à la
vitesse moyenne du flux à 300 hPa (en général supérieure à 20 m/s, voir Figures 3.10 et
3.14). Wang et al. (2010) montrent que l’interaction entre les ascendances convectives et le
vent d’altitude créé de la convergence selon l’axe vertical. Par conservation de la masse, la
convergence entraîne une circulation horizontale divergente autour du système, capable de
contrer le flux incident. « Bloqué », celui-ci dévie en partie, comme on l’observe au niveau
des sommets protubérants des cellules en « V » (McCann, 1983). Cela peut expliquer le
ralentissement de U300 à l’avant et à l’arrière immédiat du MCS ainsi que la diffluence observée
sur les composites (Figure 3.14).

Par ailleurs, plusieurs hypothèses sont formulées pour expliquer l’augmentation de U300
à gauche des MCSs-Std. Cette signature évoque d’abord le jet de mésoéchelle (mesoscale
jet streak) qui se développe parfois en altitude, près des MCSs les plus durables et les plus
étendus (Markowski et Richardson, 2010). Dans l’hémisphère nord, on le trouve au nord-ouest
du système. Il résulte de la superposition du flux d’altitude et de la circulation anticyclonique
qui se met en place en réponse à la dilatation de la masse d’air en moyenne troposphère,
dans la zone de chauffage (voir partie 1.1.4). Cependant, les composites du tourbillon relatif
à 300 hPa (Figure 3.19) traduisent plutôt une circulation composée de deux tourbillons :
un tourbillon cyclonique sur le côté droit et un tourbillon anticyclonique, plus marqué, sur le
côté gauche. Celui-ci est certainement lié au jet de mésoéchelle mais son origine est incertaine.
Elle pourrait faire écho aux travaux de Oertel et Schemm (2021) qui, à partir de simulations
numériques, étudient la circulation induite par la convection profonde à l’avant d’un front
froid. D’après leurs résultats, le tourbillon horizontal associé au courant jet d’altitude serait
basculé au niveau des ascendances convectives, de part et d’autres du système. Enfin, le jet
de mésoéchelle pourrait simplement se former par la déviation du flux à l’arrière du MCS, tel
que décrit au paragraphe précédent.
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Figure 3.19 – Idem Figure 3.11, mais pour la composante verticale du tourbillon relatif à
300 hPa (en 10−5s−1).

3.4.6 Discussion : impact de l’environnement sur le MCS

Phase de développement : les forçages dynamiques en basses couches

Au cours de cette phase, l’environnement composite se caractérise par une vaste zone
d’instabilité conditionnelle (Figure 3.11a) où la convergence du vent de basses couches force
le déclenchement de la convection (Figure 3.13a). Dans de nombreux cas, la convergence de
basses couches semble d’origine frontale ou pré-frontale. En effet, le gradient de θ′w900 (Figure
3.11a) traduit la proximité de fronts synoptiques, ce que confirme l’analyse des conditions
moyennes de grande échelle (partie 3.4.1). La convergence peut aussi être pilotée par des
dépressions de mésoéchelle lorsque la situation synoptique est calme en surface, comme pour
le MCS du 4 juin 2022.

La convergence de U10m est moins marquée en phases de maturité et d’affaiblissement
et son impact sur le cycle de vie est incertain. Une analyse plus approfondie des forçages
de basses couches nécessiterait de détailler les interactions entre l’environnement et la plage
froide.

Trajectoire du MCS : l’advection par le flux d’altitude

Le flux d’altitude permet d’estimer le mouvement des MCSs-Std. Les résultats précé-
dents montrent que les systèmes se déplacent parallèlement à une isoligne de géopotentiel
en moyenne troposphère. Cette tendance est également observée par Maddox (1980) pour les
plus gros MCSs américains ou Hagen et al. (1999) pour des systèmes convectifs en Allemagne.

D’après la Figure 3.20, le vent ambiant à 650 hPa donne en moyenne la meilleure estimation
de la vitesse des MCSs-Std entre 10 et 80 % de leur cycle de vie, période pour laquelle le
suivi des objets est optimal. Cette estimation pourrait être affinée en prenant en compte la
composante propagative du MCS, liée à la formation de nouvelles cellules dans la zone de
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Figure 3.20 – Distributions des écarts de modules entre le vent ambiant à différents niveaux
et la vitesse des MCSs-Std, de 10 à 80 % du cycle de vie. Les propriétés des boîtes à moustaches
sont décrites en légende de la Figure 3.5.

convergence maximale entre la plage froide et le flux de basses couches (Corfidi et al., 1996;
Corfidi, 2003). D’ailleurs, pour deux situations étudiées en France avec un forçage synoptique
faible, Calas et al. (2000) montrent que le MCS linéaire a tendance à se décaler vers les zones
où la CAPE et la convergence sont les plus marquées.

Maintien du MCS : le rôle clé de l’alimentation chaude et humide de basses
couches

Dans l’environnement des MCSs-Std, notamment à l’amont, la CAPE diminue fortement
tout au long du cycle de vie. L’instabilité joue donc un rôle important dans le maintien du
système, comme l’ont montré Jirak et Cotton (2007) et Coniglio et al. (2007) aux États-
Unis. Parmi les tendances des variables étudiées, celles de θ′w900 et de SH900 en sont les plus
corrélées (coefficients de +0,52 et de +0,67 respectivement, Figure 3.18). Par conséquent,
la CAPE diminue par l’assèchement et le refroidissement des basses couches dont plusieurs
raisons sont avancées ci-dessous.
— Sur les composites de la Figure 3.11, la direction du gradient de θ′w900 à l’avant du système

est opposée à son déplacement. Les MCSs-Std sont donc généralement advectés vers des
régions plus froides, plus sèches, c’est-à-dire moins instables. Il peut s’agir d’une région où
la CAPE a été préalablement consommée par d’autres systèmes convectifs, comme dans
la situation du 4 juin 2022. Pour d’autres études de cas (non montrées), le système est
directement transporté vers une masse d’air synoptique stable, par exemple au niveau d’un
front quasi-stationnaire.
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— La baisse de la T2m s’explique par le refroidissement nocturne, la plupart des trajectoires
démarrant en fin d’après-midi (voir partie 3.3.2). Or, les tendances négatives de T2m et
de θ′w900 sont corrélées (+0,63). Certes, les MCSs ne s’affaiblissent pas immédiatement
après le coucher du soleil, mais le chauffage diurne des basses couches n’entretient plus
l’instabilité ambiante (Houze, 2004).

— En assurant une alimentation permanente du système en air chaud et humide, le flux de
basses couches est souvent impliqué dans la longévité des MCSs américains (Gale et al.,
2002; Jirak et Cotton, 2007; Coniglio et al., 2010; Lombardo et Colle, 2012). Il permet
notamment le maintien de la convection nocturne (Houze, 2004; Markowski et Richardson,
2010). Dans cette étude sur la France métropolitaine, l’impact du flux de basses couches
paraît moins clair. Le U10m diminue en moyenne mais cette tendance ne se vérifie pas à 900
et 800 hPa (Figure 3.12). L’alimentation de basses couches serait mieux décrite par le vent
relatif au déplacement du système, comme dans Gale et al. (2002), ou les flux horizontaux
de chaleur et d’humidité, comme dans Ricard et al. (2012). Puisque ces paramètres ne sont
pas directement disponibles en sortie d’AROME, ils n’ont pas été étudiés durant cette
thèse. Cependant, ils devraient faire l’objet de futurs travaux.

Maintien du MCS : l’influence du vent d’altitude

Les MCSs-Std évoluent dans un environnement dynamique et cisaillé (Figures 3.12 et
3.14) favorable au développement des systèmes linéaires (voir parties 1.1.4 et 1.1.5).

Même si la tendance est moins marquée par rapport à celle de l’instabilité, le vent d’al-
titude ambiant décroît tout au long du cycle de vie, notamment à 300 hPa. Coniglio et al.
(2007) observent une tendance encore plus forte sur les États-Unis. Comme discuté dans la
partie 3.4.5, cette décélération peut être liée au MCS lui-même, notamment dans les régions
situées à l’avant ou directement à l’arrière du système. Pour les autres régions, notamment à
droite, d’autres raisons sont possibles et énoncées ci-dessous.

— D’après la synoptique de grande échelle (partie 3.4.1) et le gradient composite de θ′w900
(Figure 3.11), on peut associer le flux d’altitude à la baroclinie de l’environnement. Or le
gradient de θ′w900 se relâche sur le cycle de vie, impliquant une baroclinie moins marquée
et un affaiblissement du vent thermique.

— Comme évoqué dans la partie 3.4.1, certains MCSs étudiés se développent à l’avant de
gouttes froides d’altitude, en sortie gauche de jet, là où les ascendances d’origine agéo-
strophique favorisent le déclenchement de la convection (voir partie 1.1.2). Cette signature
reste discrète sur la Figure 3.14a, avec un maximum de U300 à l’arrière droit du système,
mais apparaît nettement sur l’environnement composite des MCSs impliqués (non mon-
tré). Selon Coniglio et al. (2007), les MCSs seraient ensuite advectés par le flux moyen et
s’éloigneraient du jet d’altitude.

Coniglio et al. (2007) avancent que cette décélération du vent en haute troposphère diminue le
cisaillement d’altitude et participe ainsi à l’affaiblissement des MCSs. En effet, le cisaillement
renforce les ascendances en les maintenant inclinées vers l’avant du système, au-dessus du
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courant de densité (Coniglio et al., 2006). Même si la diminution du vent d’altitude peut
avoir un impact sur les MCSs étudiés en France, leur cycle de vie reste principalement piloté
par l’instabilité de l’environnement.

3.5 Zoom sur les MCSs méditerranéens quasi-stationnaires

Les MCSs-MedQS sont définis dans la partie 3.2.6. Sur la période d’étude, leur nombre
est près d’un ordre de grandeur inférieur à celui des MCSs-Std. Statistiquement, les résultats
sont donc moins significatifs mais introduisent une discussion sur l’environnement de ces
systèmes. Après une brève description du contexte synoptique (partie 3.5.1), les résultats
sont présentés dans la partie 3.5.2 et illustrés dans la partie 3.5.3. L’analyse repose sur la
même méthodologie que celle employée pour les MCSs-Std (partie 3.4.2). Cependant, les
environnements échantillonnés et les vecteurs de vent ne sont pas orientés dans la direction
de déplacement des systèmes car les MCSs-MedQS sont supposés quasi-stationnaires. Enfin,
dans la partie 3.5.4, les résultats sont comparés à la littérature très fournie des MCSs-MedQS
en France.

3.5.1 Aperçu de l’environnement synoptique

Les synoptiques des 14 MCSs-MedQS sont analysées individuellement (non montrées).
Dans 8 cas, un thalweg d’altitude traverse la France et s’accompagne d’une dépression en
surface sur le nord du pays. On y on trouve la plupart des systèmes évoluant sur les côtes
françaises et catalanes (voir Figure 3.2c,e). Dans 5 autres cas, une goutte froide d’altitude
circule en Méditerranée, une configuration plus propice aux trajectoires maritimes. Pour 13
des 14 MCSs, une dépression d’échelle synoptique ou de mésoéchelle est présente dans l’envi-
ronnement du système, généralement sur son flanc ouest. Connu pour renforcer la convergence
en basses couches, cet ingrédient se trouve fréquemment impliquée dans le développement des
MCSs-MedQS (Nuissier et al., 2008; Lee et al., 2017).

3.5.2 Analyse statistique

Évolution de la masse d’air dans l’environnement

La Figure 3.9 compare les tendances des variables ambiantes obtenues pour les MCSs-Std
et les MCSs-MedQS. L’environnement de ces derniers connaît également une baisse marquée
de CAPE, bien que de moindre amplitude. Les tendances négatives de θ′w900 et de SH900
sont comparables pour les deux catégories de MCS.

Les composites de la Figure 3.21 sont bruitées mais mettent en évidence une zone d’insta-
bilité maximale au sud du système. Si la CAPE tend à diminuer sur le cycle de vie, de fortes
valeurs persistent au sud jusqu’en phase d’affaiblissement, plutôt à distance du système. La
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θ′w900 est également maximale au sud et minimale à l’ouest. La partie nord de la composite
est peu représentative (zone pointillée) car souvent concernée par les faibles précipitations de
la région stratiforme, advectées vers le nord par le flux d’altitude.

Figure 3.21 – Idem Figure 3.11, mais pour les MCSs-MedQS. Ici, les environnements échan-
tillonnés ne sont pas orientés dans la direction de déplacement du système (la direction de 0°
indique le nord géographique).

Aucune tendance significative n’apparaît pour les autres variables thermodynamiques, à
l’exception d’une légère baisse en T2m (Figure 3.9). Comme pour les MCSs-Std, la Z500 reste
inchangée.

Évolution du flux dans l’environnement

Les vents ambiants ne montrent pas de tendance significative (Figure 3.9).

Les composites de U10m sont plus informatives (Figure 3.22). Un flux de sud-est à sud-ouest
converge dans la moitié sud de l’environnement, notamment pendant la phase de développe-
ment. Après analyse des situations synoptiques associées à chaque MCS (non montrées), trois
origines apparaissent pour expliquer la convergence de basses couches. Le relief est impliqué
dans deux tiers des cas. Les MCSs maritimes se développent à proximité de dépressions en
surface. Deux systèmes évoluent à l’avant de fronts froids synoptiques progressant d’ouest en
est.

Par ailleurs, le flux convergent de basses couches disparaît en phase d’affaiblissement
(Figure 3.22c). Un flux d’ouest à nord-ouest se met alors en place au sud du système.

Sur les composites de U500 et U300 (non montrées), le flux de sud-ouest évolue peu et son
maximum se situe au sud du système.
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Figure 3.22 – Idem Figure 3.13, mais pour les MCSs-MedQS. Ici, les environnements échan-
tillonnés et les vecteurs de vent ne sont pas orientés dans la direction de déplacement du
système (la direction de 0° indique le nord géographique).

3.5.3 MCS du 20 novembre 2018 : une ligne stationnaire sur le Gard

Dans la soirée du 20 novembre 2018, une ligne convective se développe sur le Gard. Avec
des cumuls dépassant 100 mm en quelques heures, le département est placé en vigilance orange
« pluie-inondation ». La simulation AROME de 0600 UTC reproduit bien l’évolution du MCS.
Comme pour la précédente étude de cas, les Figures 3.23, 3.24 et 3.25 décrivent le contexte
synoptique ainsi que le cycle de vie de l’objet et de son environnement.

Une perturbation barocline évolue sur la France, pilotée par un creux de géopotentiel en
altitude, centré sur le nord-ouest, et un vaste système dépressionnaire en surface (Figure 3.23).
Le système est connecté à une large bande de précipitations synoptiques (Figures 3.25a) à
l’interface entre l’air doux méditerranéen et l’air froid venu de l’Atlantique. En altitude, un
fort flux de sud-ouest étire la ligne convective vers le nord. Le champ de Z500 dessine un petit
thalweg sur la Catalogne qui participe au creusement d’une dépression sur le golfe du Lion
(Figure 3.23). Celle-ci dirige un flux de sud instable sur le Gard et renforce la convergence
sur les reliefs côtiers (Figure 3.25d,g).

Le MCS a un cycle de vie peu marqué (Figure 3.24a). La taille et l’activité convective
montrent un léger pic entre 60 et 80 % du suivi.

Le vent d’altitude reste stable (Figures 3.25j-o) mais la CAPE et la θ′w900 ambiantes
diminuent continûment (Figure 3.24b), une tendance que confirme le rétrécissement du couloir
d’air instable alimentant le système par le sud (Figure 3.25e,f). L’environnement annulaire
de la Figure 3.26a-c permet d’en rendre compte plus nettement. Cette évolution trouve deux
origines : (1) un système convectif en mer consomme une partie de l’instabilité disponible
en amont (Figure 3.25b,c,e,f), (2) comme noté sur les composites de la Figure 3.22, le flux
d’alimentation tend à s’affaiblir, contré par un flux de secteur ouest (Figure 3.26d,f), peut-
être en lien avec la remontée du petit thalweg d’altitude qui décale la dépression de surface
vers l’ouest (Figure 3.25h,i,k,l). Les tendances de la Figure 3.24b restent modestes (CAPE
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Figure 3.23 – Idem Figure 3.15, mais pour le MCS simulé le 20/11/2018, à la date de validité
de 2045 UTC (phase de développement).

Figure 3.24 – Évolution temporelle de divers paramètres liés au MCS simulé le 20/11/2018.
(a) Attributs de l’objet : aire avec Rflc > 46 dBZ (rose), Rflc-max (vert), TB-min (noir).
(b) Variables thermodynamiques ambiantes : CAPE (rose) et θ′w900 (vert). La longueur de
l’objet est renseignée en trait pointillé.

diminuant d’environ 200 à 50 J/kg entre le début et la fin du suivi) car la zone ambiante est
trop large pour décrire avec précision l’étroit couloir d’alimentation au sud du MCS.
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Figure 3.25 – Champs AROME correspondant aux phases de développement (à gauche), de
maturité (au centre) et d’affaiblissement (à droite) du MCS simulé le 20/11/2018. (a)-(c) Rflc
(en dBZ, couleurs) et TB (contours noirs à -50°C) ; (d)-(f) CAPE (en J/kg, couleurs) et θ′w900
(contours noirs à 12°C) ; (g)-(i) pression réduite au niveau de la mer (en hPa, couleurs) et
U10m (en nœuds) ; (j)-(l) U500 (couleurs en m/s et barbules en nœuds) et Z500 (en m, contours
noirs) ; (m)-(o) U300 (couleurs en m/s et barbules en nœuds). Les cercles bleus indiquent, de
l’intérieur vers l’extérieur, le contour de l’objet, la zone ambiante de largeur 100 km et la zone
ambiante de largeur 200 km.
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Figure 3.26 – Environnement annulaire de largeur 200 km correspondant au MCS du
20/11/2018 en phases de développement (à gauche), de maturité (au centre) et d’affaiblisse-
ment (à droite). (a)-(c) CAPE (en J/kg, couleurs) et θ′w900 (contours noirs à 12°C) ; (d)-(f)
U10m, module (en m/s, couleurs) et direction (flèches). Les pointillés correspondent aux zones
de Rflc positives.
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3.5.4 Conclusions

Comme pour les MCSs-Std, le cycle de vie des MCSs-MedQS dépend principalement de
la disponibilité d’une masse d’air chaud et humide en basses couches, dans une atmosphère
conditionnellement instable. Que ce soit au travers des cartes composites ou de l’étude du MCS
de novembre 2018, l’analyse spatiale est ici préférable aux variables ambiantes pour retrans-
crire l’environnement des systèmes. Elle met en évidence des ingrédients d’échelle synoptique
et de mésoéchelle, connus pour favoriser le développement des MCSs quasi-stationnaires en
Méditerranée :

— un thalweg ou une goutte froide peu mobiles en altitude (Nuissier et al., 2008; Ricard et al.,
2012), participant au creusement d’une dépression en surface (Khodayar et al., 2021) ;

— un flux de sud-est à sud-ouest en basses couches, piloté par la dépression et alimentant
le système en air maritime chaud et humide (Ducrocq et al., 2008; Ricard et al., 2012;
Khodayar et al., 2021) ;

— la convergence du flux de basses couches pour forcer le développement de la convection. La
convergence est souvent de nature orographique mais aussi liée à des lignes de convergence
en mer, près des dépressions, ou bien à l’arrivée d’un front froid par l’ouest. Ces trois
ingrédients sont également mis en avant dans la littératures des MCSs-MedQS (Ducrocq
et al., 2008; Lee et al., 2016; Khodayar et al., 2021).

Le flux d’alimentation de basses couches est moins marqué en phase d’affaiblissement, une
évolution également documentée par Ricard et al. (2012). D’après la situation du 20 novembre
2018, elle peut être liée au déplacement des zones de basse pression en surface et en altitude.
L’impact sur l’affaiblissement du MCSs est probable mais devra être détaillé à partir d’un
plus grand nombre de trajectoires.

3.6 Conclusions et perspectives

Plus de 150 MCSs ont été analysés sur une centaine de journées en France, à la fois
dans des images observées et au travers de simulations AROME. Pour la plupart, il s’agit
de systèmes linéaires et continentaux se développant de mai à octobre, dans l’après-midi et
en soirée. Les réponses apportées à chacun des trois sous-objectifs fixés en début de chapitre
sont résumées ci-dessous, accompagnées de futures pistes de recherche.

Sous-objectif n°1 : caractériser le cycle de vie

La taille des MCSs évolue de façon parabolique. Il en va de même pour les attributs liés à
l’activité convective, comme les extrêmes de réflectivités ou de température de brillance. En
cohérence avec des climatologies de MCSs menées ailleurs dans le monde, l’intensité convective
plafonne plus tôt que la taille, respectivement vers 30 à 40 % et 50 à 60 % du cycle de vie



158 Chapitre 3

en moyenne. Ces deux instants divisent la vie d’un MCS en trois phases : développement,
maturité et affaiblissement.

Sous-objectif n°2 : évaluer AROME pour la simulation du cycle de vie

Ce chapitre est aussi une première occasion d’évaluer de manière statistique les capacités
d’AROME à reproduire le comportement des MCSs en France. Le cycle de vie des MCSs
simulés est proche de celui des MCSs observés. Quelques biais apparaissent néanmoins : la vi-
tesse des MCSs simulés est plus importante que celle des MCSs observés, leur taille maximale
est atteinte plus tôt, leur Rflc maximales sont inférieures de près de 10 dBZ. Si des hypo-
thèses ont été formulées pour les expliquer, ces biais doivent être détaillés par une étude plus
exhaustive, sous forme de climatologie comparative, afin d’aiguiller les chercheurs œuvrant
à l’amélioration du modèle. Les mosaïques de réflectivités du programme européen OPERA
(Operational Program for Exchange of Weather Radar Information, Saltikoff et al. 2019) se-
raient alors utiles pour élargir le domaine de détection des MCSs observés, notamment sur
le nord-est de la France. Quand le satellite MTG sera opérationnel, les données de l’imageur
FCI permettront aussi de décrire plus précisément l’évolution de la TB sur le cycle de vie.

Sous-objectif n°3 : étudier l’influence de l’environnement sur le cycle de vie

Le rôle joué par l’environnement convectif dans le maintien des MCSs a été peu étudié alors
que des ingrédients utiles pourraient être exploités pour anticiper l’évolution du phénomène
à très courte échéance. Sur ce sujet, l’apport de la thèse est double : (1) étendre à l’Europe
de l’ouest les rares études menées aux États-Unis ; (2) proposer une nouvelle méthode basée
sur des cartes composites annulaires afin de décrire spatialement et statistiquement l’envi-
ronnement d’un ensemble d’objets simulés aux géométries variables. Cette méthode complète
l’approche des variables ambiantes qui consiste ici à moyenner des champs AROME dans un
rayon de 100 km autour de l’objet simulé. En général, les variables ambiantes évoluent de
façon monotone sur le cycle de vie. La CAPE décroît et connaît l’évolution la plus marquée.
Les cartes composites annulaires montrent que les MCSs « standards » (non méditerranéens
quasi-stationnaires) tendent à se former au cœur d’une vaste zone instable avec de la conver-
gence en basses couches. Les systèmes sont ensuite transportés par le flux d’altitude, leur
vitesse étant à peu près égale à celle du vent ambiant à 650 hPa. La baisse de l’instabilité en
amont, corrélée au refroidissement et à l’assèchement des basses couches, est principalement
responsable de l’affaiblissement des MCSs. De manière plus incertaine, la diminution du ci-
saillement d’altitude peut aussi être impliquée. De plus, la formation d’un jet d’altitude de
mésoéchelle sur le flanc gauche des systèmes a été mise en évidence. Enfin, les cartes com-
posites annulaires confirment les connaissances recueillies au sujet des MCSs méditerranéens
quasi-stationnaires, bien plus étudiés que les autres MCSs en Europe de l’ouest. Ils se déve-
loppent à la convergence d’un flux maritime de basses couches qui alimente continûment le
MCS en air chaud et humide. Le flux tend ensuite à s’affaiblir, avec une implication probable
sur le déclin du système.
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Trois axes de recherche devront compléter ces résultats :
1. La tendance de certaines variables ambiantes montre un écart-type important sur les dis-

tributions des MCSs. En travaillant sur un plus grand nombre de trajectoires, la suite de ce
travail consistera à étudier séparément plusieurs catégories de MCSs discriminés selon leur
environnement synoptique (comme dans Lewis et Gray 2010), leur localisation (comme
dans Ricard et al. 2012), leur organisation (comme dans Cui et al. 2021) ou leur vio-
lence convective (MCS sans épiphénomènes violents, fortement précipitant ou produisant
de fortes rafales de vent).

2. Il conviendra d’éclaircir le rôle joué par la dynamique de basses couches dans le cycle
de vie en introduisant de nouvelles variables, notamment le vent relatif au système, les
flux de chaleur et d’humidité ou un indice quantifiant l’interaction entre la plage froide et
l’environnement (comme dans Weisman 1992).

3. Étudier l’environnement des MCSs observés permettra de vérifier ou de préciser les ré-
sultats issus des simulations AROME. À défaut d’observations exhaustives dans la tro-
posphère, l’environnement pourra être caractérisé par des champs réanalysés à l’aide des
données ERA5 (Hersbach et al., 2023), comme dans Cui et al. (2021).

Par ailleurs, la méthodologie mise en place pour suivre les objets MCS et leur environnement
permet d’envisager plusieurs approches de prévision immédiate :
— à partir d’une simple équation d’évolution de la taille ou de l’activité convective, paramétrée

par la tendance observée des attributs de l’objet (comme dans Kolios et Feidas 2012a;
Wilhelm et al. 2023) ;

— à partir des variables ambiantes et des attributs de l’objet utilisés comme prédicteurs d’un
modèle d’apprentissage machine (comme dans Hamann et al. 2019) ;

— en exploitant l’information spatiale des environnements échantillonnés, projetés sur une
carte annulaire, grâce à un réseau de neurones convolutifs.

Ces perspectives seront développées à la fin du mémoire (voir section 5.4).
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4.1 Introduction

Le chapitre précédent a montré que le modèle AROME simulait le cycle de vie d’un MCS
de façon réaliste. Désormais, on évalue ses capacités à prévoir un système au bon moment et
bon endroit.

Comme décrit au chapitre 1, AROME-PI est mis à jour toutes les heures par assimilation
des observations les plus récentes. Ses prévisions à 6 h sont ici évaluées pour l’anticipation
des MCSs à très courte échéance. Comme au chapitre 3, l’étude concerne la France métropo-
litaine et les situations de vigilance orange et rouge entre mai 2018 et décembre 2022. Une
approche objet est adoptée pour faciliter la comparaison des systèmes prévus et observés. Les
bénéfices d’AROME-PI sont évalués par rapport à deux autres méthodes de prévision : (1)
le modèle AROME de la chaîne de production, mis à jour toutes les 3 h et d’où proviennent
les ébauches d’AROME-PI, (2) une méthode à moindre coût basée sur l’extrapolation lagran-
gienne des objets observés. Enfin, les performances relatives des réseaux AROME-PI successifs
sont mesurées pour discuter de la pertinence d’une prévision ensembliste par décalage tem-
porel.

Concrètement, les résultats de ce dernier chapitre doivent répondre aux questions sui-
vantes :
1. Par rapport à une simple extrapolation des observations, le modèle AROME-PI est-il utile

pour prévoir les MCSs sur les prochaines heures ? Si oui, pour quelles échéances ?
2. Par rapport à la chaîne de production, la mise à jour d’AROME effectuée par le 3D-Var

d’AROME-PI est elle utile pour l’anticipation des MCSs ?
3. Est-ce pertinent d’étudier tous les réseaux AROME-PI consécutifs et disponibles au même

instant pour une prévision immédiate ensembliste des MCSs ? En d’autres termes, n’est-
il pas préférable d’utiliser systématiquement la prévision déterministe du dernier réseau
disponible ?

Les sections 4.3, 4.4 et 4.5 abordent dans l’ordre les trois questions formulées ci-dessus. Avant
cela, les données utilisées et la méthode d’évaluation sont détaillées dans la prochaine section.

4.2 Méthode d’évaluation

4.2.1 Données observées

Les objets de référence correspondent aux MCSs observés des 157 trajectoires introduites
au chapitre 3. Les objets sont détectés dans les observations de Rflc et de TB à l’aide du
U-Net OBS décrit dans la section 2.5. Les trajectoires sélectionnées comprennent des objets
de longueur supérieure à 100 km pendant au moins 3 h et leur cycle de vie est entièrement
compris dans le domaine et la période d’étude. La section 3.2 propose une description complète
des trajectoires observées.



4.2. Méthode d’évaluation 163

Les caractéristiques et le cycle de vie des trajectoires ont été analysés au chapitre précédent
(section 3.3). Les MCSs concernent toute la France mais évoluent préférentiellement du sud-
ouest au nord-est. La plupart se développent de mai à octobre, particulièrement sur les trois
mois d’été, dans l’après-midi et en soirée.

Les objets observés trop petits ou mal identifiés sont exclus afin de ne pas pénaliser les
prévisions à cause de la méthode de détection. Il s’agit des objets de longueur inférieure à
100 km, en phase de développement notamment, et des objets en phase de dissipation (âge
relatif supérieur à 85 %) pour lesquels le U-Net est moins performant (voir partie 3.3.4).
Finalement, près de 3600 objets composent la base de référence.

4.2.2 Prévisions par extrapolation

Les MCSs observés à t0 sont extrapolés jusqu’à 6 h d’échéance à partir de leur vitesse à t0,
calculée par l’algorithme OSIRIS décrit dans la partie 3.2.4. L’extrapolation est simplement
linéaire : les coordonnées du contour évoluent mais la forme et la taille de l’objet prévu restent
constantes. Ces prévisions sont uniquement lancées aux heures rondes afin d’être comparées
à celles des réseaux horaires AROME-PI. L’extrapolation vise ici une échéance lointaine par
rapport aux prévisions opérationnelles, par exemple celles du produit ASPOC (partie 1.4),
où l’advection est limitée à 1 h.

4.2.3 Prévisions numériques AROME et AROME-PI

Les prévisions numériques évaluées proviennent des réseaux AROME-PI et des réseaux du
cycle de production d’AROME utilisé comme ébauches dans le 3D-Var d’AROME-PI, comme
décrit dans la partie 1.5.6. La chaîne de production, plus connue sous les noms d’AROME ou
d’AROME-France, sera ici désignée par le terme AROME-PROD qui permettra d’éviter
toute ambiguïté avec la configuration AROME-PI.

Comme schématisé sur la Figure 4.1, il y a un espacement de 3 h entre les réseaux
d’AROME-PROD. Certaines des assimilations successives d’AROME-PI auront donc pour
ébauches la même prévision AROME-PROD mais à différentes échéances. Puisque le délai
de mise à disposition des réseaux AROME-PROD varie au cours de la journée, le nombre
d’analyses AROME-PI basées sur le même réseau AROME-PROD évolue par construction.
Ce nombre est au maximum de 5 pour les runs de 0500 à 0900 UTC.

Les prévisions AROME-PI et AROME-PROD proviennent des données archivées corres-
pondant à la période d’étude. Sur cette période AROME a connu trois changements de version
(appelée cycle) : le cycle 42 jusqu’en juillet 2019, le cycle 43 jusqu’en juin 2022 et le cycle
46 par la suite. Les modifications concernent principalement l’étape d’analyse, par l’ajout de
nouvelles observations, l’amélioration de leur pré-traitement et de la manière dont elles sont
assimilées. Le comportement d’AROME n’est donc pas strictement homogène sur la période
d’évaluation mais on le considérera comme tel. D’ailleurs, ses performances pour la prévision
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Figure 4.1 – Réseaux AROME-PROD utilisés comme ébauches pour les 24 réseaux quoti-
diens d’AROME-PI. Les réseaux grisés ne sont pas considérés dans la section 4.4 car certaines
des échéances AROME-PROD associées ne sont pas archivées sur la période d’étude.

des MCSs n’indiquent pas de tendance marquée sur les cinq années étudiées (non montré).

Les prévisions AROME-PI et AROME-PROD sont archivées à cadence 15 min et 1 h
respectivement. Elles sont donc uniquement comparées sur les échéances horaires dans la
section 4.4. Par ailleurs, les prévisions des réseaux 0900, 1500 et 2100 UTC d’AROME-PROD
étaient limitées à 7 h d’échéance jusqu’à l’arrivée du cycle 46. Elles ne peuvent donc être
entièrement comparées aux prévisions AROME-PI qui les utilisent comme ébauches. D’après
la Figure 4.1, il s’agit des réseaux de 0100, 1300, 1400, 1800, 1900, 2000 et 2100 UTC. Pour
garantir l’homogénéité de la base de données, ces réseaux sont exclus de l’évaluation dans la
section 4.4.

4.2.4 Intérêts d’une approche objet

La méthode « objet » est de plus en plus utilisée pour évaluer les capacités d’un modèle
numérique à représenter un phénomène météorologique. Selon l’approche traditionnelle, le
phénomène est décrit indirectement par les variables du modèle qui le caractérisent et dont
on calcule, point de grille par point de grille, la différence avec des mesures ponctuelles ou
des observations spatialisées. À l’inverse, comparer les phénomènes prévus et observés par
leurs contours permet d’imiter une évaluation humaine (Davis et al., 2009). L’approche objet
a trois autres avantages (Duda et Turner, 2023) : (1) réduire la quantité d’informations à
traiter, ici de quelques milliards de points de grille à quelques milliers d’objets ; (2) éviter la
double peine, quand de légers décalages de prévision engendrent à la fois des non-détections
et des fausses alarmes ; (3) évaluer les performances du modèle en fonction des attributs de
l’objet comme sa taille ou son âge.

L’évaluation « objet » peut être statistique ou spatio-temporelle. L’évaluation statistique
consiste à comparer les distributions d’attributs, comme ce fut le cas dans la section 3.6 entre
les MCSs observés et simulés. Dans l’évaluation spatio-temporelle, on vérifie qu’un objet prévu
est détecté à l’endroit et à la date de chaque objet observé. C’est de cette approche dont il



4.2. Méthode d’évaluation 165

est ici question.

L’évaluation « objet » a été popularisée par Davis et al. (2006a,b) pour les systèmes de
précipitations prévus par le modèle américain WRF. Davis et al. (2009) ont ensuite formalisé
cette approche sous le nom MODE, pour Method for Object-based Diagnostic Evaluation. Dans
la méthode MODE, tous les objets observés et prévus valides à une même date sont appariés.
La pertinence de chaque appariement est quantifiée par une grandeur scalaire appelée intérêt
total. Elle repose sur la somme pondérée de plusieurs paramètres comparatifs dont le choix
revient à l’utilisateur, typiquement : le taux de recouvrement entre les objets appariés, la
distance entre leur centre de gravité, la différence entre certains attributs, etc. Des fonctions
d’intérêt, souvent basées sur de la logique floue, ramènent les paramètres comparatifs entre 0
et 1, si bien que l’intérêt total peut s’interpréter comme une probabilité d’appariement. Les
intérêts totaux de toutes les paires d’objets permettent de calculer des scores « objet » adaptés,
décrits dans Davis et al. (2009), ou bien les scores classiques dérivés des tables de contingence
(p. ex. Skinner et al. 2018; Guerra et al. 2022) en définissant un seuil d’intérêt minimal pour
valider les appariements et dénombrer les vrais positifs (objets prévus et observés appariés),
faux négatifs (objets observés sans objet prévu apparié) et faux positifs (objets prévus sans
objet observé apparié). La méthode MODE a été reprise par de nombreux auteurs pour
l’évaluation des précipitations et des systèmes convectifs, par exemple Duda et Turner (2021,
2023) sur le modèle HRRR, Skinner et al. (2018) et Guerra et al. (2022) sur des prototypes
Warn-on-Forecast aux États-Unis, Raynaud et al. (2019) sur les modèles AROME et PE-
AROME.

4.2.5 Appariement des MCSs observés et prévus

Figure 4.2 – Calcul de l’aire de recouvrement Ar hachurée entre un MCS observé et un MCS
prévu.

Dans cette étude, l’appariement est basé uniquement sur le taux de recouvrement des
MCSs observés et prévus. Cette simplification de la méthode MODE réduit le nombre de
paramètres comparatifs à ajuster. Elle est aussi pertinente pour des objets de grande taille
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comme les MCSs, moins sensibles à la double peine que les petits objets. Une légère tolérance
spatiale est néanmoins appliquée en dilatant les objets de 10 km, valeur configurée sur des
études de cas. Ainsi, des objets disjoints mais distants de moins de 20 km peuvent être
appariés.

Pour chaque paire de MCSs observé/prévu, l’intérêt total est donc un taux de recouvre-
ment r défini comme suit :

r = 2Ar

Aobs + Aprév

où Aobs désigne l’aire du MCS observé, Aprév l’aire du MCS prévu et Ar l’aire de l’intersection
des deux MCSs dilatés, ainsi que le montre la Figure 4.2. En définissant Aobs et Aprév par
l’aire des objets initiaux, et non l’aire des objets dilatés, on s’assure que la tolérance spatiale
ne pénalise pas l’appariement par une augmentation du dénominateur. Pinto et al. (2015) ont
recours à une stratégie similaire pour l’évaluation des MCSs dans le modèle HRRR.

Un appariement est validé si le taux de recouvrement est supérieur à un certain seuil
rmin dont plusieurs valeurs seront testées dans les prochaines sections. Si un MCS observé est
apparié avec plusieurs objets prévus, on garde celui dont le taux de recouvrement est maximal.
Le nombre NV P d’objets observés appariés (vrais positifs) et le nombre NF N d’objets observés
non appariés (faux négatifs) permettent de définir un taux de bonnes détections (POD) égal à

NV P
NV P +NF N

. À la différence des objets observés, aucun filtre n’est appliqué à la taille des objets
prévus pour ne pas exclure des candidats potentiels, même inférieurs à 100 km.

Les MCSs prévus à tort ne sont pas considérés, et ce pour deux raisons. D’abord, on veut
caractériser les scores en fonction des attributs des MCSs observés (comme dans Guerra et al.
2022). Ensuite, les prévisions à 6 h sont trop courtes pour embrasser le cycle de vie des objets
prévus. Il est donc impossible de définir des durées ou des tailles maximales qui permettraient
d’éliminer les trajectoires non-MCS, comme cela est fait pour les observations. Les fausses
détections du U-Net, encore nombreuses d’après la section 2.4, dégraderaient donc le taux de
fausses alarmes.

Aucune tolérance temporelle n’est considérée dans le calcul des appariements, à la diffé-
rence de certains auteurs (p. ex. Skinner et al. 2018) qui pondèrent l’intérêt total selon la
différence entre les heures de validité des objets. La raison est surtout technique : la tolé-
rance temporelle ne pourrait dépasser 15 à 30 min car les prévisions évaluées concernent la
très courte échéance, pour laquelle une certaine précision est exigée (Sun et al., 2014). Or les
données AROME-PROD ne sont disponibles qu’aux échéances horaires. On ne peut donc pas
leur appliquer de tolérance temporelle. Par souci de cohérence entre les données manipulées,
on ne l’applique pas non plus aux MCSs extrapolés ou prévus par AROME-PI.
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4.3 Apport d’AROME-PI sur l’extrapolation

4.3.1 Panorama des scores

Le POD de l’extrapolation et d’AROME-PI est affiché sur la Figure 4.3 en fonction de
l’échéance et du seuil d’appariement rmin. Pour une comparaison équitable des deux méthodes,
on exclut les réseaux AROME-PI qui ne peuvent être comparés à une extrapolation sur les
mêmes échéances, c’est-à-dire les réseaux pour lesquels le MCS observé n’existe pas encore à
l’heure d’analyse. De plus, l’échéance AROME-PI 15 min n’est pas considérée. En effet, elle
n’est jamais exploitable pour l’anticipation à cause des 30 minutes nécessaires au calcul de
l’analyse et des 6 heures de prévision.

Figure 4.3 – POD des prévisions issues de l’extrapolation (pointillés) et d’AROME-PI (traits
pleins) en fonction de l’échéance et du seuil d’appariement rmin. Un intervalle de confiance
à 95 % est estimé par un test bootstrap avec 104 rééchantillonnages (Wilks, 1995). Seuls les
MCSs observés existant à l’heure d’analyse sont considérés. Le symbole # précise le nombre
de MCSs à chaque échéance.

Les performances de l’extrapolation sont supérieures ou égales à celles d’AROME-PI sur
les premières échéances, jusqu’à 3 h si l’on considère un seuil rmin exigeant (0,75), jusqu’à
4 h avec un seuil plus tolérant (0,5) et jusqu’à 5 h pour le seuil plus souple de 0,25. Comme
attendu, l’apport de l’extrapolation est particulièrement marqué sur la première heure de
prévision : même au seuil de 0,75, l’extrapolation à 1 h détecte près de 90 % des MCSs observés
alors qu’AROME-PI en détecte 40 %. La qualité de l’extrapolation est ici bien supérieure à
celles des produits opérationnels de Météo-France qui emploient la même méthode avec des
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objets seuillés à 32 dBZ dans l’image radar, comme les produits ASPOC et SRO (voir sections
1.2.1 et 1.4). Leur POD est plutôt de l’ordre de 50 % à 1 h (communication interne). Or ces
produits gèrent un nombre important de petits objets, à l’échelle de la cellule convective. De
part leur taille, il est plus difficile de les suivre dans les images successives et d’en estimer une
vitesse fiable. De plus, l’évolution de l’objet est naturellement moins prévisible à cette échelle.
Ce raisonnement est appuyé par les travaux de Germann et al. (2006) sur les précipitations
convectives en Amérique du Nord. Les auteurs introduisent la notion de durée de vie (lifetime)
qui peut s’interpréter comme l’échéance au-delà de laquelle la corrélation entre des images
de Rflc observées et prévues par extrapolation lagrangienne tombe en-dessous d’un certain
seuil. La durée de vie augmente avec l’échelle spatiale des précipitations. Elle est de l’ordre
de 5 h pour des échelles de 100 à 300 km. Elle atteint même une dizaine d’heures entre les
Rocheuses et les Grands Lacs, région fréquemment impactée par des MCSs.

Sur le Figure 4.3, la décroissance du POD selon les échéances est plus ou moins li-
néaire, voire exponentielle au seuil de 0,75 pour l’extrapolation. En comparaison, les scores
d’AROME-PI diminuent moins fortement. La tendance est même quasiment nulle pour un
seuil de 0,25. On notera la légère augmentation du POD jusqu’à 1 h d’échéance, sans doute
attribuable à l’atténuation du spin-up.

Figure 4.4 – Proportion d’objets observés appariés à des MCSs prévus par l’extrapolation
seule (en gris clair), par AROME-PI et l’extrapolation (en gris foncé), par AROME-PI seul
(en bleu) ou non appariés (en rouge), pour 6 échéances et pour rmin = 0,5.

La Figure 4.4 reflète les résultats de la Figure 4.3. L’apport d’AROME-PI sur l’extra-
polation est presque nul à échéance 1 h car 98,2 % des MCSs observés sont déjà appariés à
un MCS extrapolé au seuil de 0,5 (voir barres grises sur la première ligne). Cette proportion
décroît au fil des échéances et n’est plus que de 21.1 % à 6 h. La proportion de MCSs non
appariés augmente aussi avec le temps mais AROME-PI limite les non-détections : près de
60 % des MCSs observés sont appariés à des objets prévus à 6 h d’échéance, dont plus de la
moitié à des objets simulés uniquement.



4.3. Apport d’AROME-PI sur l’extrapolation 169

4.3.2 Sensibilité des scores au cycle de vie

La Figure 4.5 montre le comportement des prévisions sur le cycle de vie des MCSs. Au
seuil rmin de 0,5, l’apport de l’extrapolation sur AROME-PI se vérifie jusqu’à 3 h d’échéance
si le MCS analysé est en phase de développement (0 à 30 % du cycle de vie) et jusqu’à 4
ou 5 h s’il est en phase de maturité (30 à 60 %). En effet, l’extrapolation prévoit mal la
croissance d’un MCS observé en phase de développement. Ses performances se dégradent
donc plus rapidement. Le POD d’AROME-PI augmente également si le MCSs est mature à
l’heure d’analyse car la dynamique d’un système bien développé devient certainement plus
prévisible. Les performances à 2 h des deux méthodes se maintiennent entre 60 et 85 % du
cycle de vie, avec un net apport de l’extrapolation sur AROME-PI. Des tendances similaires
sont obtenues aux seuils rmin de 0,25 et de 0,75 (non montrées).

Figure 4.5 – POD des prévisions issues de l’extrapolation et d’AROME-PI en fonction de
l’échéance et de l’âge relatif des MCSs observés à l’heure d’analyse (au seuil rmin de 0,5). La
différence des scores entre les deux méthodes est affichée à droite. Aucun score n’est calculé
pour les classes comportant moins de 30 objets (cases vides).
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4.4 Apport d’AROME-PI sur AROME-PROD

4.4.1 Panorama des scores

Sur la Figure 4.6, les prévisions à 6 h d’AROME-PI sont comparées aux prévisions du
réseau AROME-PROD utilisé comme ébauches, valides à la même date. La sous-figure (b)
correspond aux réseaux AROME-PI pour lesquels le MCS n’est pas encore détecté à l’heure
d’analyse. Comme dans Guerra et al. (2022), elle renseigne sur les performances du modèle à
simuler des systèmes convectifs dont quasiment aucune observation n’a été assimilée.

Figure 4.6 – POD des prévisions AROME-PI (trait plein) et AROME-PROD (tirets) en
fonction de l’échéance AROME-PI et du seuil d’appariement rmin : (a) le MCS observé est
déjà détecté dans l’analyse AROME-PI ; (b) le MCS observé n’est pas encore détecté dans
l’analyse AROME-PI. Un intervalle de confiance à 95 % est estimé par un test bootstrap avec
104 rééchantillonnages. Le symbole # précise le nombre de MCSs à chaque échéance. Sur la
sous-figure (b), l’augmentation brutale des scores entre 1 et 2 h d’échéance est certainement
un artefact lié au faible nombre de MCSs considérés à échéance 1 h.

Le POD d’AROME-PI est supérieur à celui d’AROME-PROD pour tous les seuils d’ap-
pariement testés et sur toutes les échéances, notamment entre 3 et 4 h. Cette amélioration se
vérifie aussi quand le MCS n’existe pas encore à l’analyse (Figure 4.6b). L’apport d’AROME-
PI sur AROME-PROD n’est donc pas restreint au suivi des MCSs mais concerne également
l’initiation et le développement des systèmes. Lorsque le MCS existe déjà dans l’analyse
AROME-PI, la Figure 4.7 montre que les scores et l’apport d’AROME-PI dépendent faible-
ment de l’âge relatif des objets analysés si ce dernier est inférieur à 60 %. Par ailleurs, l’apport
d’AROME-PI demeure modeste, généralement inférieur à 0,10, avec des courbes d’incertitude
qui se recouvrent partiellement sur la Figure 4.6.

La Figure 4.8 confirme ces résultats pour les appariements au seuil rmin de 0,5. Sur 100
MCSs observés, plus de 12 sont appariés à des MCSs détectés dans AROME-PI et non dans
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Figure 4.7 – Idem Figure 4.6, mais en comparant les prévisions AROME-PI et AROME-
PROD. Ne sont considérées ici que les prévisions pour lesquelles le MCS observé existe déjà
dans l’analyse AROME-PI.

AROME-PROD. Cette proportion est maximale aux échéances 3 et 4 h (16,2 %). Elle doit
cependant être nuancée par la proportion moindre mais non négligeable d’appariements im-
pliquant uniquement un MCS prévu par AROME-PROD (6 à 9 % pour toutes les échéances).

4.4.2 Raisonnement par trajectoire

Cette partie s’intéresse aux trajectoires pour lesquelles l’apport d’AROME-PI sur AROME-
PROD est le plus important. On sélectionne d’abord les 267 réseaux AROME-PI dont les
quatre premières heures d’échéance couvrent le cycle de vie d’un MCS observé. La Figure
4.9a montre le taux de recouvrement des MCSs appariés, prévus par AROME-PI à 1 h (en
abscisses) et par le réseau AROME-PROD associé (en ordonnées). Une majorité de points
correspondent à un apport positif d’AROME-PI sur AROME-PROD mais les valeurs en abs-
cisses sont généralement proches des valeurs en ordonnées, avec des concentrations maximales
autour de 1 et 0. Seuls 7 % des réseaux AROME-PI sélectionnés améliorent nettement les
prévisions AROME-PROD (les 18 points bleus sur la Figure 4.9), avec un écart supérieur à
0,5 entre les taux de recouvrement des deux modèles. Ils concernent 16 trajectoires différentes.

La Figure 4.9b présente la distribution du même nuage de points après 4 h d’échéance.
Sur les 18 réseaux AROME-PI sélectionnés, 11 conservent de bonnes performances (taux >
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Figure 4.8 – Proportion d’objets observés appariés à des MCSs prévus par AROME-PROD
seul (en beige), par AROME-PROD et AROME-PI (en jaune), par AROME-PI seul (en bleu)
ou non appariés (en rouge), pour 6 échéances et pour rmin = 0,5.

Figure 4.9 – Taux de recouvrement entre MCSs observés et MCSs prévus par une sélection
de 267 réseaux AROME-PI (en abscisses) et leurs réseaux AROME-PROD utilisés comme
ébauches (en ordonnées) sur les échéances (a) 1 h et (b) 4 h d’AROME-PI. Les points bleus
représentent les réseaux AROME-PI dont le taux de recouvrement est au moins supérieur de
0,5 à celui d’AROME-PROD. Les cas étudiés dans le texte sont annotés. L’échelle de couleur
indique le nombre de points dans chaque case.

0,5) comme le réseau de 2300 UTC du 23 juillet 2021 (Figure 4.10). Cette nuit-là, un MCS
en amas se développe sur la Bourgogne. Grâce à l’assimilation des données radar, du moins
en partie, la prévision AROME-PI à 1 h corrige l’erreur de localisation du réseau AROME-
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PROD utilisé comme ébauche. AROME-PI conserve ses qualités sur les échéances suivantes et
reproduit correctement l’évolution du MCS observé, tandis que la prévision AROME-PROD
maintient son retard. Cependant, le groupe de supercellules au sud du MCS est mal anticipé
par chacun des deux modèles.

À l’inverse, les performances se dégradent nettement pour 6 des 18 réseaux AROME-PI
sélectionnés, avec un taux de recouvrement descendant en-dessous de 0,2 à 4 h d’échéance.
C’est le cas du réseau de 1600 UTC sur la situation du 20 octobre 2022. Une vigilance orange
concerne l’Ardèche mais pas les départements de la région Centre où un MCS produit pour-
tant des chutes de grêle et de fortes rafales de vent. La Figure 4.11 illustre le système linéaire
mature qui se dirige vers le Grand Est. AROME-PROD modélise des systèmes convectifs
mais ceux-ci sont de petite taille et situés trop à l’est. Sur sa première heure de prévision,
AROME-PI semble corriger l’erreur de son ébauche, avec un MCS presque superposé sur l’ob-
jet observé. Cependant, sa prévision converge rapidement vers le scénario d’AROME-PROD.
À 4 h d’échéance, le MCS simulé s’est presque totalement dissipé alors qu’il est encore bien
développé dans l’observation. Si l’assimilation des données radar a permis de relocaliser les
précipitations d’AROME-PROD, l’environnement convectif analysé est probablement moins
instable que l’environnement réel, plus favorable au maintien d’un MCS. Cependant, si l’on
compare les champs de Rflc, AROME-PI reste plus réaliste qu’AROME-PROD, notamment
sur l’étendue des précipitations à la frontière allemande.

4.5 Apport des réseaux AROME-PI consécutifs

4.5.1 Le dernier réseau est-il toujours le meilleur ?

À une date de validité donnée, les prévisions de 6 réseaux AROME-PI sont disponibles
à des échéances différentes : de 30 min à 1 h 15 pour le dernier réseau disponible (réseau
« n°6 »), 1 h 30 à 2 h 15 pour le précédent (n°5), 2 h 30 à 3 h 15 pour le n°4, 3 h 30 à 4 h 15
pour le n°3, 4 h 30 à 5 h 15 pour le n°2, et 5 h 30 à 6 h pour le dernier réseau disponible (n°6).
Le réseau n°1 profite des dernières mises à jour mais ses prévisions sont-elles pour autant les
meilleures ?

D’après la Figure 4.12, 53,5 % des MCSs observés sont appariés à des systèmes prévus
par le dernier réseau AROME-PI disponible (réseau « n°6 ») au seuil rmin de 0,5. Parmi les
objets observés restants, près de la moitié sont appariés aux systèmes prévus par l’un des cinq
réseaux passés. Dans 1,4 % des cas, le réseau le plus ancien (n°1) est même le seul à prévoir
correctement le MCS observé. On tire des conclusions similaires aux seuils rmin de 0,25 et
0,75. En somme, le dernier réseau AROME-PI n’est pas forcément le meilleur. Cela est peut-
être lié à l’utilisation d’un nouveau réseau AROME-PROD comme ébauche, éventuellement
moins réaliste que le précédent. Pour vérifier cette hypothèse, on estime la probabilité des
évènements ci-dessous à partir des proportions calculées sur la base de données :
— Évènement A : le réseau n°n− 1 est meilleur que le réseau n°n.
— Évènement B : les réseaux n°n et n− 1 partent d’un réseau AROME-PROD différent.
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Figure 4.10 – Observations radar d’un MCS entre 0000 et 0300 UTC, le 24/07/2021 (à
gauche) et champs de Rflc prévus par le réseau AROME-PI de la veille à 2300 UTC (au
centre) et le réseau AROME-PROD utilisé comme ébauche (à droite), aux mêmes heures de
validité. Sur les colonnes du centre et de droite, le contour des objets observés (en rouge) est
superposé à celui des objets prévus (en noir).
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Figure 4.11 – Idem Figure 4.10, mais pour le MCS observé entre 1700 et 2000 UTC, le
20/10/2022, et les prévisions associées du réseau AROME-PI de 1600 UTC.
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Figure 4.12 – Apport des réseaux AROME-PI les plus anciens sur les réseaux les plus
récents. En nuances de bleu, de gauche à droite : proportion de MCSs observés appariés à un
objet prévu par le dernier réseau disponible (n°6), par l’avant-dernier réseau disponible (n°5)
mais pas par le dernier, par le réseau n°4 mais pas par les deux suivants, et ainsi de suite
jusqu’au réseau le plus ancien (n°1). En rouge : proportion de MCSs n’étant appariés à aucun
objet prévu.

Figure 4.13 – Apport des réseaux AROME-PI les plus récents sur les réseaux les plus
anciens. En nuances de bleu, de gauche à droite : proportion de MCSs observés appariés à
un objet prévu par le réseau le plus ancien (n°1), par le deuxième réseau le plus ancien (n°2)
mais pas par le plus ancien, par le troisième réseau le plus ancien (n°3) mais pas par les deux
précédents, et ainsi de suite jusqu’au réseau le plus récent (n°6). En rouge : proportion de
MCSs n’étant appariés à aucun objet prévu.

— Évènement A|B : l’évènement A sachant l’évènement B.

On trouve que les probabilités des évènements A et A|B sont comparables à 2 % près pour
tous n ∈ [[2 : 6]] (non montré). L’hypothèse précédente est donc infirmée. Le fait qu’un
réseau plus ancien puisse être meilleur rejoint plutôt la vision ensembliste selon laquelle une
nouvelle analyse est en partie une amélioration de la précédente et en partie une perturbation
de celle-ci. Cela vaut pour des analyses rapprochées (une heure dans le cas présent) mais
perd en pertinence pour des analyses éloignées, où la part des nouvelles observations devient
prépondérante.
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Alors que la Figure 4.12 a montré l’apport des réseaux AROME-PI les plus anciens sur les
plus récents, la Figure 4.13 suit le raisonnement inverse en quantifiant l’apport des réseaux
les plus récents sur les plus anciens. Plus de la moitié des MCSs observés peuvent être prévus
au moins trois heures à l’avance par les premiers réseaux disponibles (n°1 à 3). 35,1 % des
appariements concernent même le réseau n°1. Par ailleurs, seuls 4,6 % des MCSs sont uni-
quement appariés à un objet prévu par le réseau le plus récent. En somme, tous les réseaux
AROME-PI peuvent être utiles à l’anticipation des MCSs.

4.5.2 Conception d’une carte synthétique pour le prévisionniste

Les résultats précédents ont montré que l’utilisation des réseaux AROME-PI était per-
tinente pour la prévision immédiate des MCSs. Étudier chaque nouveau réseau par rapport
aux plus anciens et aux réseaux AROME-PROD est néanmoins une tâche fastidieuse pour un
prévisionniste en service.

Une visualisation « vignettes-confettis » est alors conçue pour faciliter l’expertise humaine
des prévisions AROME-PI. Un exemple est proposé sur la Figure 4.14 pour la situation du
23 juillet 2021 introduite précédemment. La représentation s’inspire du graphique « mono-
poly® » imaginé par Warren et al. (2023) pour synthétiser l’information « objet » extraite
d’un ensemble de prévisions. Elle combine la vision « confettis » (p. ex. Mounier et al. 2022),
où le contour des objets détectés dans les différents membres sont superposés sur une seule
carte, et la vision « vignette », appréciée des prévisionnistes pour examiner chaque membre
séparément. Toutes les données de la Figure 4.14 correspondent à la même heure de validité
(ici 2300 UTC). On trouve :

— les observations radar et satellite, en haut sur les deux vignettes centrales ;
— les champs de Rflc prévus par les six réseaux AROME-PI disponibles, à différentes échéances

(de +1 à +6 h), à gauche et en bas, avec les MCSs qui y sont détectés en contours noirs ;
— les champs de Rflc prévus par les réseaux AROME-PROD fournissant l’ébauche des réseaux

AROME-PI disponibles, à droite, avec les MCSs qui y sont détectés en contours noirs ;
— les MCSs détectés dans les six réseaux AROME-PI affichés sous forme de confettis colorés

sur la carte centrale. Pour faciliter le calage des modèles par rapport à la situation réelle
en cours, le contour des MCSs observés est superposé en rouge.

À chaque réseau AROME-PI est associé une couleur (bordure de la vignette) qui permet
d’identifier les confettis de la carte centrale. Les réseaux AROME-PI utilisant l’ébauche d’un
même réseau AROME-PROD partagent les mêmes nuances de couleur. Sur la Figure 4.14, le
réseau AROME-PI de 2200 UTC est ainsi associé au réseau AROME-PROD de 1800 UTC
(en vert), les réseaux de 2100, 2000, 1900 et 1800 UTC correspondent au réseau AROME-
PROD de 1500 UTC (en bleu) et le réseau de 1700 UTC utilise le réseau AROME-PROD de
1200 UTC (en rouge). Pour clarifier la lecture, les MCSs détectés dans AROME-PROD ne
sont pas affichés sur la carte centrale.

Sur la Figure 4.14, on voit facilement que le réseau AROME-PI le plus récent n’est pas le
plus performant sur le centre de la France, peut-être à cause du décalage que l’on remarque
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Figure 4.14 – Visualisation synthétique des MCSs observés et prévus par les réseaux AROM-
PI et AROME-PROD, à une date de validité donnée. Les détails sont fournis dans le texte.

sur le dernier réseau AROME-PROD. Le réseau de 2100 UTC est beaucoup plus réaliste. On
peut donc l’étudier plus en détail pour anticiper l’évolution du système sur les prochaines
heures, en écartant les autres modèles.

4.6 Conclusions et perspectives

Les objets MCS observés en France sur les situations de vigilance entre 2018 et 2022 ont
été comparés aux prévisions horaires du modèle AROME-PI. Un taux de bonnes détections
a permis de quantifier la proportion d’objets bien prévus de 30 min à 6 h d’échéance. Le
même score a été calculé sur une prévision par extrapolation et sur les sorties du réseau
AROME utilisé comme ébauche (AROME-PROD) afin de mesurer l’apport d’AROME-PI
sur les autres méthodes disponibles en opérationnel. L’objectif du chapitre était de répondre
aux trois questions formulées dans la section 4.1. Les réponses apportées sont résumées puis
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discutées ci-après.

Par rapport à une simple extrapolation, AROME-PI est-il utile pour prévoir
les MCSs sur les prochaines heures ?

Jusqu’à près de 4 h d’échéance, l’extrapolation lagrangienne des contours est meilleure que
la prévision numérique. Pour une tolérance moyenne d’appariement (rmin = 0, 5), elle détecte
plus de 85 % des systèmes sur les deux premières heures et près de 50 % à 4 h. Ces performances
sont remarquables pour une simple extrapolation d’objets convectifs, généralement limitée à
1 h. Elle s’explique par l’échelle spatiale du phénomène, de l’ordre de 100 km, qui augmente
sa prévisibilité. Dans ce chapitre, les performances de l’extrapolation doivent cependant être
nuancées de trois façons :

— Sans MCS observé, aucune prévision n’est possible. L’apport de l’extrapolation sur AROME-
PI est donc nul pour anticiper l’initiation des MCSs. Les performances de l’extrapolation
diminuent aussi pour les MCSs en phase de développement car la méthode est incapable
de retranscrire la dynamique du système.

— Le taux de fausses alarmes n’a pas été évalué mais devrait contrebalancer l’excellent POD
de l’extrapolation, notamment pour les MCSs en phase de déclin.

— Seule la localisation des MCSs a été évaluée dans ce chapitre, non leur intensité. Sur ce
point, AROME-PI reste plus efficace pour indiquer les tendances de l’activité convective.

L’extrapolation offre néanmoins des perspectives prometteuses pour anticiper l’évolution des
MCSs à 4 h, notamment si elle est couplée à un algorithme de prévision statistique des
attributs avec, en entrée, des données sur l’objet observé et son environnement (voir section
5.4).

Quelle est la plus-value d’AROME-PI sur la chaîne de production AROME ?

Les scores calculés pour des objets MCS soulignent la plus-value modeste d’AROME-
PI sur le réseau AROME qui lui a servi d’ébauche, également documentée par des scores
plus classiques calculés aux points de grille (voir partie 1.5.6). En moyenne, sur l’ensemble
des situations étudiées, AROME-PI améliore la détection du phénomène jusqu’à 4 ou 5 h
d’échéance. Les deux prévisions convergent par la suite, les effets de l’assimilation s’estom-
pant. Cet apport concerne le suivi des MCSs déjà développés à l’heure d’analyse mais aussi
l’initiation de la convection à mésoéchelle. En raisonnant par trajectoire, peu de réseaux
montrent une amélioration notable des prévisions sur la première heure d’échéance. Parmi
ceux-là, certains corrigent des erreurs de localisation dans les sorties AROME-PROD mais
d’autres ne parviennent pas à prévoir le maintien des MCSs assimilés. La raison tient sans
doute à un manque d’instabilité conditionnelle dans l’environnement analysé.

Plusieurs perspectives se présentent pour étayer et compléter les résultats obtenus :
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— Si les situations les plus violentes sont couvertes par des vigilances oranges, les situations
avec un enjeu moindre ne font l’objet que de vigilance jaune. Elles ne sont donc pas
représentées dans le jeu de données étudié. Une évaluation menée sur une période continue
donnerait ainsi une idée plus complète du potentiel d’AROME-PI.

— Pour comprendre pourquoi le modèle AROME-PI ne parvient pas à reproduire l’évolution
de certains MCSs, il faudrait comparer l’environnement de l’objet prévu à celui de l’objet
observé, caractérisé par des données de surface ou des réanalyses. Cette étude pourrait
alors s’appuyer sur la méthode des cartes annulaires exposée dans la partie 3.4.2.

— Si l’apport d’AROME-PI sur AROME-PROD est modeste pour prévoir la localisation des
MCSs, qu’en est-il de l’intensité ? Pour répondre à cette question, il faudra comparer les
deux modèles sur la prévision de certains attributs introduits dans la section 3.3, comme
la TB minimale dans l’objet ou l’aire des Rflc supérieures à 46 dBZ.

Quelle est la pertinence d’une prévision ensembliste des MCSs à partir des
réseaux AROME-PI successifs ?

Même si, pour une date de validité donnée, le dernier réseau AROME-PI disponible pré-
voit la majorité des MCSs observés, près de 20 % sont uniquement détectés dans les réseaux
précédents. En effet, dans un environnement convectif chaotique, les erreurs d’assimilation
perturbent les analyses successives. L’ensemble des réseaux est ainsi pertinent pour couvrir
l’incertitude de la prévision, même à très courte échéance. Dès lors, comment valoriser l’infor-
mation ensembliste d’AROME-PI ? Les objets détectés dans les réseaux successifs peuvent être
convertis en masques binaires qui, additionnés et divisés par le nombre de réseaux, donnent un
champ de probabilité (Raynaud et al., 2019). Pour allier les lectures « objet » et probabiliste,
Johnson et al. (2020) proposent de regrouper les objets prévus par les différents membres
selon des métriques d’appariements mutuels. Pour chaque groupe n’est retenu que l’objet le
plus représentatif, celui qui maximise les appariements avec les autres objets du groupe. Un
attribut de probabilité est ensuite affecté à cet objet, calculé à partir du nombre de membres
impliqués dans le groupe. Que le produit prenne la forme d’un champ ou d’un ensemble
d’objets, la contribution de chaque membre peut aussi être pondérée par les performances
récentes des réseaux. Raynaud et al. (2019) ont montré la plus-value de cette approche pour
la PE-AROME en mesurant les performances de chaque membre avec des scores « objet ».

À ces méthodes sophistiquées s’oppose une approche beaucoup plus simple et peut-être
plus adaptée aux besoins d’un prévisionniste. Celle-ci doit offrir une vision synthétique de
l’ensemble des prévisions mais préserver au mieux l’information initiale rencontrée dans le
modèle, afin de faciliter l’interprétation du produit. La visualisation « vignettes-confettis »
décrite dans la partie 4.5.2 s’inscrit dans cette démarche. Actuellement, la visualisation permet
seulement de réaliser un calage des prévisions AROME-PI avec l’observation. En collaboration
avec des prévisionnistes, des travaux de développement devront être menés pour améliorer
son ergonomie et son utilité. Par exemple, un affichage dynamique permettrait de cliquer sur
un objet prévu de la carte centrale pour faire apparaître ses prévisions.

Enfin, la prévision ensembliste par décalage temporel des réseaux reste limitée par l’échéance
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des prévisions AROME-PI. À l’instant t0, 5 à 6 réseaux sont disponibles jusqu’à t0+1 h mais
un seul fournit une prévision jusqu’à t0+6 h. Allonger les échéances d’AROME-PI augmen-
terait le nombre de membres valides au même moment, le coût numérique, mais aussi et
surtout la dispersion de l’ensemble qui pourrait devenir trop importante aux échéances de
la PI. Cette sur-dispersion risquerait de diminuer les probabilités d’occurrence du phéno-
mène et d’augmenter les fausses alarmes dans les premières échéances. Préférentiellement,
plusieurs réalisations pourraient être calculées à chaque réseau grâce à des perturbations sto-
chastiques appliquées à la physique du modèle ou aux conditions initiales. Là aussi, le coût
numérique d’un tel ensemble et le temps nécessaire au post-traitement des diagnostics proba-
bilistes peuvent s’avérer prohibitifs au vu des délais impartis en PI. De tels choix impliquent
des moyens de calcul et de R&D importants. Ils ne doivent se justifier qu’au terme d’études
supplémentaires basées sur de nouvelles configurations test d’AROME-PI.





Conclusions et perspectives pour la
prévision immédiate des MCSs en
France

Parmi les phénomènes orageux rencontrés aux moyennes latitudes, les MCSs occupent
l’échelle spatio-temporelle la plus importante. Organisés en ligne, en panache ou en amas
quasi-circulaire, ils peuvent s’étendre sur plusieurs centaines de kilomètres et durer une di-
zaine d’heures. Les MCSs sont fréquents en France métropolitaine, particulièrement de mai à
octobre. Leur anticipation est nécessaire pour assurer la sécurité des personnes et des biens
car les MCSs sont connus pour produire de violentes rafales de vent et des inondations. Les
prévisionnistes disposent alors de deux outils principaux :
— des observations spatialisées renseignant sur l’état de l’atmosphère, notamment les pré-

cipitations détectées par les réflectivités radar (Rflc) ou l’extension verticale des nuages
convectifs mesurée sous forme de température de brillance (TB) par un radiomètre embar-
qué dans un satellite ;

— des modèles numériques non-hydrostatiques comme AROME, développé et opéré à Météo-
France, résolvant explicitement les équations d’évolution de l’atmosphère à l’échelle convec-
tive.

Plusieurs facteurs limitent toutefois la qualité des prévisions numériques : les erreurs de mo-
délisation, liées à l’imprévisibilité intrinsèque de l’atmosphère, une connaissance imparfaite de
l’état initial et des conditions aux limites du domaine. Ces erreurs croissent avec l’échéance si
bien qu’une prévision réaliste des MCSs est impossible au-delà de quelques heures. L’occur-
rence même du phénomène peut échapper au modèle, notamment si la convection n’est pas
pilotée par un forçage synoptique. La caractérisation, le suivi et l’anticipation des MCSs à
quelques heures d’échéance relèvent donc souvent de la prévision immédiate. Cette stratégie
mobilise les données issues de l’observation et/ou de la prévision numérique pour générer des
produits fréquemment mis à jour, informant de l’état en cours ou imminent d’une situation
convective.

La thèse explore plusieurs pistes d’amélioration pour la prévision immédiate des MCSs en
France. Celles-ci reposent sur une approche « objet » qui consiste à étudier le phénomène à
partir de son emprise spatiale, définie par les coordonnées géographiques de son contour, et
par des attributs liés au système lui-même – comme sa taille, ses Rflc maximales, etc –, à sa
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tendance ou à son environnement. Les problématiques de la thèse sont les suivantes :

— peut-on améliorer la détection, la caractérisation et le suivi des objets MCS en France ?
— comment la tendance observée du système et de son environnement convectif informe

-t-elle sur l’évolution à venir de son intensité ?
— quelle est la pertinence de la prévision numérique AROME pour anticiper l’évolution

des MCSs à 6 h d’échéance ?

Les réponses apportées à chacune de ces problématiques sont résumées dans les sections 5.1,
5.2 et 5.3 ci-dessous. Elles s’ouvrent sur des stratégies concrètes de prévision immédiate des
MCSs en France, détaillées dans la dernière section 5.4.

5.1 Un réseau de neurones convolutifs pour détecter les MCSs

Pour bien identifier les MCSs et limiter les fausses détections, des auteurs ont développé
des algorithmes sophistiqués basés généralement sur un seuillage des images de Rflc ou de TB.
Configurer ces algorithmes de manière optimale est cependant une tâche complexe, faisant
appel à des méthodes empiriques, et l’utilisation de plusieurs données d’entrée reste limitée.
Dans le chapitre 2, ces deux défis sont abordés sous l’angle de l’apprentissage profond. Un
réseau de neurones convolutifs est entraîné pour identifier des MCSs à partir de deux images
d’entrée : les Rflc et la TB du canal infrarouge 10,8 µm. Le réseau s’appuie sur l’architecture U-
Net, réputée pour ses performances en segmentation d’images. Les caractéristiques pertinentes
sur les champs de Rflc et de TB sont extraites par une succession de couches de convolution et
d’échantillonnage. Les filtres de convolution sont adaptés à la détection de MCS : leur nombre
est plus faible afin de simplifier l’architecture originale et de limiter le surapprentissage ;
leur taille augmente pour extraire de l’information à mésoéchelle. Les coefficients des filtres
sont fixés statistiquement après un processus d’entraînement. Celui-ci repose sur une base
de référence construite à la main, en identifiant près de 2000 MCSs sur une quarantaine de
situations archivées.

Deux U-Nets sont alors développés pour répondre aux objectifs de la thèse. Le premier
détecte des MCSs simulés dans les champs diagnostics de Rflc et de TB, en sortie d’AROME.
Le second identifie les systèmes observés à partir de la mosaïque du réseau radar français et
des images de TB issues du radiomètre SEVIRI sur le satellite MSG. Évalué sur un jeu de
données indépendant, le premier U-Net présente des taux de bonnes détections et de fausses
alarmes satisfaisants (0,89 et 0,40 respectivement). Ces scores sont bien supérieurs à ceux de
trois autres méthodes non statistiques, inspirées de la littérature et développées en parallèle.
En particulier, le U-Net limite les fausses détections au niveau des perturbations synoptiques
actives et les objets identifiés présentent en moyenne des propriétés comparables à celles des
MCSs de référence. On comprend davantage les performances du U-Net en examinant les
filtres de la première couche. En effet, ces derniers sont sensibles aux caractéristiques connues
des MCSs : fortes Rflc, faible TB et gradients périphériques de TB. Cependant, le U-Net
donne plus d’importance aux images de Rflc. Les performances du second U-Net, entraîné
sur des images observées, sont semblables à celles du premier. Son taux de fausses alarmes
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est légèrement plus élevé mais peut être réduit en ajustant le seuil de définition des objets en
sortie du U-Net, sans trop dégrader le taux de bonnes détections.

Des études de cas confirment le potentiel du U-Net pour la détection et le suivi des
MCSs. Les objets détectés englobent correctement les régions convectives et stratiformes des
systèmes matures. Leur contour lisse facilite l’analyse des images. Le U-Net apparaît donc
utile à plusieurs applications, notamment pour étudier les MCSs en mode recherche, suivre
les systèmes observés en prévision immédiate et faciliter l’analyse des prévisions AROME
opérationnelles. D’ailleurs, le U-Net entraîné sur les images simulées peut être appliqué à
toutes les configurations du modèle AROME : AROME-PI, bien sûr, mais aussi la prévision
d’ensemble AROME pour l’anticipation du phénomène jusqu’à 51 h d’échéance.

Cependant, les trois principaux défauts du U-Net concernent (1) un taux de fausses
alarmes encore trop important, (2) une tendance à définir deux MCSs proches comme un
seul objet, (3) une mauvaise détection des systèmes en phase de déclin, ceux-ci étant certai-
nement sous-représentés dans la base d’entraînement. Des solutions sont énoncées à la fin du
chapitre 2 pour corriger ces défauts et améliorer les performances générales du U-Net. Les
plus prometteuses reposent sur l’enrichissement de la base de référence, une pondération de
certains pixels d’intérêt lors de l’entraînement, le choix d’une architecture « demi-U-Net »
simplifiée pour limiter le surapprentissage.

5.2 Comprendre le cycle de vie des MCSs en France pour
aiguiller des stratégies de prévision immédiate

En dehors de la zone méditerranéenne, l’évolution des MCSs a été peu étudiée sur l’Europe
de l’ouest. Le chapitre 3 décrit leur cycle de vie de façon statistique, en se concentrant sur
les situations de vigilance émise par Météo-France entre 2018 et 2022. Les objets MCS sont
identifiés par le U-Net dans les images observées successives puis appariés temporellement par
un algorithme de suivi. Plus de 150 trajectoires sont ainsi définies. Des simulations AROME
de 24 h sont également lancées sur les situations sélectionnées et donnent un nombre com-
parable de trajectoires modélisées. Elles permettent d’analyser l’impact de l’environnement
tridimensionnel sur le cycle de vie des MCSs dans un cadre de recherche.

En accord avec les climatologies existantes, la plupart des MCSs étudiés évoluent en
saison chaude, entre mai et octobre, sur un axe continental orienté du sud-ouest au nord-
est du pays. Ils se développent généralement dans l’après-midi et en soirée. Leur vitesse et
leur aspect changent peu sur la trajectoire. En revanche, l’évolution de leur taille et de leur
activité convective suit en moyenne une courbe parabolique. On peut alors partager le cycle
de vie en trois phases : une phase de développement sur le premier tiers du cycle de vie, au
bout duquel les extrêmes de Rflc et de TB sont atteints ; une phase de maturité sur le second
tiers, quand le MCS cesse de croître ; enfin, une phase d’affaiblissement. Cette évolution est
commune aux phénomènes convectifs. Elle constitue un modèle très simple pour estimer la
phase future d’un MCS en fonction de la série temporelle observée de ses attributs.
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Les simulations AROME reproduisent correctement le cycle de vie statistique des MCSs
observés. Elles sont ainsi exploitées pour quantifier l’influence de l’environnement convectif
sur le cycle de vie des objets modélisés. Deux approches ont donc été développées. La première
consiste à moyenner des champs AROME dans un rayon de 100 km autour de l’objet. On
calcule alors des variables ambiantes, synthétisant l’environnement de mésoéchelle. La seconde
approche repose sur un échantillonnage radial et angulaire des champs afin d’élaborer une
visualisation originale, dite annulaire. Celle-ci permet de représenter l’environnement convectif
sur une grille standard de 360° × 200 km autour de l’objet, peu importent la forme et la taille
de celui-ci. Des cartes composites sont finalement construites pour décrire l’environnement
moyen des MCSs sur les trois phases de leur cycle de vie. Les résultats font apparaître les
quatre ingrédients propices à la formation d’un MCS : (1) l’approche d’une onde barocline
et d’un thalweg d’altitude, (2) un environnement dynamique et cisaillé, (3) une vaste zone
d’instabilité conditionnelle, (4) de la convergence en basses couches. À la différence de l’activité
convective de l’objet, les variables ambiantes évoluent de façon monotone sur le cycle de vie.
La CAPE affiche la tendance la plus marquée. Elle diminue continûment, notamment à l’avant
du système, pilotée par le refroidissement et l’assèchement des basses couches. La décroissance
de l’instabilité apparaît comme le principal élément responsable de l’affaiblissement des MCSs.
On remarque aussi une diminution du vent d’altitude, notamment à 300 hPa, liée en partie à
l’impact du système sur son environnement. Cet impact se traduit également par la déviation
du flux autour de l’objet et par l’apparition d’un jet de mésoéchelle sur son flanc gauche.
Par ailleurs, le vent de moyenne troposphère donne une bonne approximation de la vitesse
de déplacement des MCSs. La plupart des résultats obtenus sont cohérents avec la littérature
nord-américaine. Ils devront néanmoins être complétés par une analyse du vent relatif au
déplacement de l’objet et un suivi de la plage froide sur son cycle de vie.

Les MCSs méditerranéens quasi-stationnaires ont fait l’objet d’une analyse séparée mais
limitée par le faible nombre de cas sélectionnés. Or ces systèmes sont déjà largement documen-
tés en raison de leur propension à générer des inondations destructrices. Les cartes composites
sont en accord avec la littérature. Un flux de sud convergent alimente le système en air chaud
et humide mais tend à s’affaiblir à la fin du cycle de vie.

Des études de cas illustrent les résultats statistiques. Elles confirment l’importance de
suivre l’environnement des MCSs pour anticiper leur formation, leur maintien et leur affai-
blissement. Caractériser l’instabilité ambiante est d’un intérêt premier. Des applications à la
prévision immédiate sont discutées dans la section 5.4.

5.3 L’apport du modèle AROME pour la prévision immédiate
des MCSs

Le chapitre 3 a confirmé la capacité d’AROME à modéliser de manière réaliste des MCSs
tout au long de leur cycle de vie. Le chapitre 4 étudie sa capacité à prévoir le phénomène au
bon endroit jusqu’à 6 h d’échéance. Deux configurations d’AROME sont ainsi évaluées sur
les situations de vigilance introduites au chapitre précédent, entre 2018 et 2022.
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— La chaîne de production AROME (AROME-PROD) fournit des prévisions jusqu’à 51 h
d’échéance qui (1) sont mises à jour toutes les 3 h à partir des analyses fournies par le
cycle horaire d’assimilation AROME et (2) sont disponibles au bout d’un délai qui peut
atteindre 4 h par rapport au temps réel. Ce délai permet d’assimiler le plus d’observations
possibles.

— AROME-PI est une mise à jour de la dernière prévision AROME-PROD par assimilation
des dernières observations disponibles, principalement des données conventionnelles de
surface, des réflectivités et des vitesses radiales Doppler issues des radars. AROME-PI
fournit à chaque heure ronde des prévisions jusqu’à 6 h d’échéance, après 30 min de calcul
environ. En contrepartie, le nombre d’observations assimilées est bien plus faible que dans
la chaîne d’assimilation AROME et les réseaux ne sont pas cyclés : les ébauches d’AROME-
PI proviennent des prévisions AROME-PROD.

L’évaluation se base sur une logique « objet ». Les MCSs observés sont appariés ou non
avec des MCSs prévus et le nombre d’appariements permet de calculer un taux de bonnes
détections.

Les prévisions à 6 h d’AROME-PI sont légèrement meilleures que les prévisions d’AROME-
PROD disponibles aux mêmes dates, notamment jusqu’à 4 h d’échéance. AROME-PI améliore
l’anticipation des MCSs, à la fois pour le suivi des systèmes en cours et pour l’initiation de la
convection. AROME-PI peut corriger des erreurs de localisation et de temporalité mais cet
apport est souvent limité si le MCS est très mal prévu par AROME-PROD. Par ailleurs, le
dernier réseau AROME-PI disponible n’est pas toujours le plus performant. Dans un envi-
ronnement convectif chaotique, les réseaux horaires successifs échantillonnent un état initial
incertain et peuvent être vus comme les membres d’une prévision ensembliste. Une visualisa-
tion synthétique « vignettes-confettis » a donc été développée pour comparer facilement les
objets MCS observés aux objets prévus et choisir le réseau le plus adapté à la situation. Ce
produit sera mis à disposition des prévisionnistes prochainement.

Près de 50 % des objets observés ne sont pas prévus ou sont mal prévus par les chaînes
AROME-PI et AROME-PROD. Certes, AROME-PI est l’outil le plus adapté pour anticiper
l’initiation des MCSs. Cependant, lorsque le système est déjà formé, l’extrapolation linéaire
des contours est en moyenne meilleure sur les quatre premières heures, une performance re-
marquable qui s’explique par les grandes dimensions du phénomènes. Améliorer la détection
des objets et considérer le taux de fausses alarmes dans le calcul des scores permettront de
quantifier plus précisément l’apport d’AROME-PI sur l’extrapolation. Cette dernière apparaît
toutefois comme la stratégie la plus pertinente pour estimer la tendance des MCSs sur les pre-
mières échéances, d’autant plus si elle est complétée par des données de prévision numérique.
La section 5.4 propose quelques solutions.

5.4 Perspectives pour l’anticipation des MCSs à 6 h d’échéance

Les méthodes et résultats de la thèse ouvrent quatre perspectives pour anticiper les MCSs
à très courte échéance via une approche « objet ». Elles sont résumées sur la Figure 5.1
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et présentées ci-après. Ces perspectives sont illustrées dans le cadre de Météo-France mais
peuvent aussi intéresser d’autres services météorologiques nationaux. Des échanges avec les
prévisionnistes seront nécessaires pour identifier les paramètres à prévoir les plus pertinents.
En attendant, cette section se concentre sur la localisation des MCSs et la caractérisation de
leur activité convective.

Figure 5.1 – Quatre méthodes pour la prévision immédiate d’un objet MCS observé (contour
rouge), illustrées sur le cas du 20/10/2022, 1500 UTC. (a) Extrapolation du contour à 3 h.
(b) Échantillonnage de la CAPE prévue dans l’environnement par le réseau ARPEGE de
1200 UTC. (c) Un MCS détecté dans le champ de Rflc AROME-PI valide à 1500 UTC
(contour bleu), apparié à l’observation et suivi sur les 3 prochaines heures (contours bleus
en transparence). (d) Objets MCS détectés par tous les réseaux AROME-PI disponibles et
valides à 1800 UTC.

Méthode (a) : extrapolation et tendance observée

Extrapoler le contour à partir des vitesses observées est efficace pour prévoir la localisation
d’un MCS sur les prochaines heures (Figure 5.1a). D’après le chapitre 4, plus de 60 % des
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Figure 5.2 – Deux méthodes de prévision immédiate à 3 h de l’intensité convective pour le
MCS observé le 20/10/2022, à 1500 UTC (étoile noire), la première à partir de la tendance
moyenne observée entre 1400 et 1500 UTC (en gris), la seconde à partir de l’évolution du
même attribut dans le MCS AROME-PI apparié (en bleu clair), débiaisée en fonction de
l’intensité convective observée à 1500 UTC (en bleu foncé). L’observation est tracée en rouge,
en trait plein jusqu’à 1500 UTC puis, pour vérification, en trait pointillé sur le reste du cycle
de vie.

systèmes sont correctement advectés à 3 h. Cette prévision peut être complétée par une
tendance de l’activité convective. La Figure 5.2 en montre la prévision à 3 h (en gris) pour le
MCS du 20/10/2022 observé à 1500 UTC. Elle repose simplement sur la tendance moyenne
observée dans l’heure précédente, entre 1400 et 1500 UTC. La croissance du MCS est bien
reproduite mais surestimée car la tendance est calculée au tout début du cycle de vie, quand
l’activité convective augmente très rapidement. Une équation d’évolution comportant une
phase de croissance puis de décroissance serait plus conforme au cycle de vie moyen décrit
dans le chapitre 3. Plusieurs formulations sont alors possibles :

— implémenter une équation triangulaire dont les pentes sont estimées à partir d’une
régression linéaire sur les attributs observés, comme dans Kolios et Feidas (2012a). Cette
formulation nécessite de connaître la durée de vie prévue td et l’instant de transition
α.td (α ∈ [0, 1]) entre les phases de croissance et de décroissance. α peut être déduit du
cycle de vie statistique (comme indiqué sur la Figure 3.5) et td estimée à partir de la
tendance de certains attributs observés au début du cycle de vie (p. ex. l’aire de l’objet
dans Kolios et Feidas 2012a).

— implémenter une équation d’évolution parabolique pour les attributs qui atteignent
leur valeur maximale vers 50 % du cycle de vie, comme la longueur, l’aire et l’extension
des Rflc > 46 dBZ. Wilhelm et al. (2023) proposent ce type de formulation pour mo-
déliser l’évolution temporelle de l’aire A des cellules convectives, en s’appuyant sur une
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climatologie réalisée en Allemagne par Wapler (2021) :

A(t) = Amax −
Amax

( td
2 )2

(
t− td

2

)2
(5.1)

avec Amax l’aire maximale sur le cycle de vie. En écrivant Amax comme une fonction
linéaire de td, les deux paramètres inconnus de l’équation 5.1 se réduisent à un seul
(Wilhelm et al., 2023), lequel est fixé à partir des données Aobs(tobs) fournies par le
suivi de l’objet observé.

— considérer l’environnement convectif pour affiner l’équation 5.1, en paramétrant
Amax comme une fonction linéaire de U.td, U étant une variable ambiante définie au
début du cycle de vie (Wilhelm et al., 2023).

Une analyse approfondie des objets observés sera nécessaire en vue de tester la pertinence de
ces méthodes pour la prévision immédiate des MCSs en France. Il s’agira notamment d’étudier
les corrélations entre la durée des MCSs et (1) la croissance de certains attributs au début du
cycle de vie (idée de Kolios et Feidas 2012a), (2) la valeur maximale des attributs sur le cycle de
vie et (3) des variables ambiantes (idées de Wilhelm et al. 2023). Par ailleurs, la performance
de ces approches essentiellement basées sur l’extrapolation linéaire des observations se limitera
sans doute aux deux premières heures d’échéance.

Méthode (b) : prévision par apprentissage automatique

Plusieurs prédicteurs doivent être pris en compte pour améliorer la prévision de l’activité
convective, qu’ils soient liés à l’objet ou à son environnement. En effet, d’après le chapitre
3, certains paramètres de l’environnement évoluent fortement durant le cycle de vie. Leur
tendance est généralement monotone. Ils peuvent donc renseigner sur la durée du système.
Par exemple, si la CAPE descend en-dessous d’un certain seuil, la probabilité que le MCS
s’affaiblisse augmente.

D’après l’état de l’art réalisé au chapitre 1, un modèle statistique est une méthode efficace
pour extraire l’information contenue au sein de nombreux prédicteurs. La méthode (b) propose
de construire un réseau de neurones convolutifs (RNC) qui, en sortie, produirait une grandeur
scalaire (par exemple, l’aire des Rflc supérieures à 46 dBZ à 3 h ou un indice de violence à
définir) et, en entrée, considérerait des données 2D sur l’environnement de l’objet observé.
La méthode d’échantillonnage décrite au chapitre 3 projetterait ces données sur une carte
annulaire adaptée à la morphologie et au déplacement de chaque objet, permettant de pro-
duire des images d’entrée homogènes (Figure 5.1b). L’architecture du réseau serait donc celle
d’un simple encodeur, tel que représenté sur la Figure 2.1c. Pour compléter les prédicteurs
spatiaux de l’environnement, des données scalaires sur les attributs de l’objet pourraient être
intégrées en entrée des couches denses, comme dans Lagerquist et al. (2020). Une approche
plus simple (p. ex. Hamann et al. 2019) reviendrait à décrire l’environnement grâce aux va-
riables ambiantes définies au chapitre 3. Tous les prédicteurs seraient donc des scalaires et un
modèle d’apprentissage automatique moins complexe pourrait être employé. Or cette solution
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ne tient pas compte de la variabilité spatiale de l’environnement. Comme montré au chapitre
3, celle-ci est pourtant riche d’informations, notamment pour les phénomènes méditerranéens
où le flux d’alimentation est cantonné à la région sud du système.

Une question se pose par ailleurs : quelles données utiliser pour caractériser l’environne-
ment d’un MCS observé ? Idéalement, il faudrait des observations, notamment des mesures de
surface spatialisées (par exemple avec krigeage) ou bien des produits dérivés des données radar
ou satellite comme le produit iSHAI du NWC SAF (voir partie 1.3.1). Or les observations sont
encore limitées par leur couverture spatiale et le nombre de paramètres disponibles. À l’in-
verse, les champs des dernières prévisions numériques fournissent des informations exhaustives
à tous les niveaux. Mais quel modèle choisir ? À Météo-France, deux solutions existent :

— AROME-PI a l’avantage d’être mis à jour toutes les heures. Or les MCSs simulés mo-
difient les champs du modèle, comme cela a été constaté au chapitre 3. L’environnement
d’AROME-PI peut donc être incohérent avec le MCS observé si la prévision est décalée
par rapport à la réalité. C’est notamment problématique pour le champ de CAPE. En
effet, avec la résolution explicite de la convection, la CAPE est consommée dans les zones
de précipitations simulées.

— Le modèle hydrostatique ARPEGE ne présente pas cet inconvénient. De plus, sa maille
concentrée sur la France métropolitaine (environ 5 km) décrit l’environnement avec une
bonne résolution. Cependant, les mises à jour sont effectuées toutes les 6 h et un délai
important sépare l’heure d’analyse de l’heure de disponibilité. L’environnement prévu peut
donc s’écarter davantage de l’environnement réel.

La Figure 5.3 montre l’environnement annulaire du MCS observé le 20/10/2022, caractérisé
par la CAPE du dernier réseau ARPEGE disponible cet après-midi-là. On retrouve l’évolution
documentée au chapitre 3. Sur la Figure 5.3f, on voit que le système se dirige vers une région
moins instable qui sera certainement responsable de son affaiblissement. Dans ce cas précis,
les données ARPEGE sont pertinentes pour suivre le cycle de vie du système.

Dans la littérature, les modèles hydrostatiques sont souvent employés pour décrire l’envi-
ronnement des objets convectifs observés (Coniglio et al., 2010; Leinonen et al., 2022; Wilhelm
et al., 2023). Hors du cadre opérationnel, les auteurs utilisent des analyses ou des réanalyses
de meilleure qualité. En prévision immédiate, il faudrait disposer d’un modèle hydrostatique à
mise à jour fréquente, comme le modèle américain RUC (Rapid Update Cycle, Benjamin et al.
2004) aujourd’hui remplacé par le modèle RAP (Rapid Refresh, Benjamin et al. 2016). Ce
type de modèle n’existe pas à Météo-France. Tester la méthode (b) sur des données ARPEGE
et AROME-PI permettra de choisir empiriquement le modèle le plus pertinent.

Méthode (c) : appariement avec un MCS simulé par AROME-PI

La prévision numérique peut être directement exploitée si le modèle est bien calé sur
l’observation. Dans la méthode (c), on cherche à apparier le MCS observé avec un objet
simulé par le meilleur des derniers réseaux AROME-PI, en raisonnant par exemple sur le
taux de recouvrement décrit au chapitre 4. Sur la Figure 5.1c, le MCS étudié (en rouge) est
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Figure 5.3 – Le MCS du 20/10/2022 en phase (a,d) de développement, (b,e) de maturité
et (c,f) d’affaiblissement. (a-c) Rflc observées et contour de l’objet détecté (en rouge). (d-f)
CAPE prévue par le réseau ARPEGE de 1200 UTC aux heures de validité affichées, projetée
sur la carte annulaire orientée dans le sens de déplacement du système (flèche noire).

ainsi apparié avec un objet prévu par l’avant-dernier réseau disponible (en bleu). La tendance
future de l’objet observé est alors calquée sur celle de l’objet simulé, et ce pour deux usages :
— prévoir la trajectoire (Figure 5.1c), même si l’extrapolation est souvent préférable ;
— prévoir l’activité convective grâce à la tendance de l’objet simulé, corrigée par l’écart entre

l’observation et le modèle. Sur la Figure 5.2, cette tendance corrigée est meilleure que la
tendance linéaire observée pour reproduire l’évolution de l’activité convective à 3 h. Cette
approche reste néanmoins sensible à la qualité des réseaux AROME-PI dont certains, ce
jour-là, ne parvenaient pas à simuler le maintien du MCS (voir chapitre 4).

Méthode (d) : le « 100 % numérique-ensembliste »

Pour anticiper les MCSs, l’utilisation exclusive de la prévision numérique est pertinente
au-delà de 4 h d’échéance. En mode déterministe, elle repose sur le suivi d’un réseau AROME-
PI sélectionné pour ses performances récentes. La visualisation synthétique développée durant
la thèse permet de faciliter cette analyse. Le mode ensembliste, plus approprié à la dynamique
chaotique de la convection, estime l’incertitude en étudiant les prévisions de plusieurs réseaux
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(Figure 5.1d). Des perspectives ont été décrites en conclusion du chapitre 4 pour valoriser
cette lecture ensembliste : pondération des membres, objets « probabilistes », etc.

La prévision immédiate « 100 % numérique-ensembliste » est encore limitée par le faible
nombre de réseaux AROME-PI disponibles ainsi que les erreurs de modélisation et d’assimi-
lation. À Météo-France, cette dernière problématique est un intense sujet de recherches dont
l’objectif est principalement d’améliorer les chaînes déterministes AROME :
— En mode Rapid Scan, le radiomètre SEVIRI fournit des données toutes les 5 min qui

seront assimilées dans la version d’AROME-PI opérationnelle fin 2024. Elles permettront
une meilleure analyse de l’environnement convectif, notamment de l’humidité en moyenne
troposphère (T. Montmerle, communication personnelle).

— Depuis une dizaine d’années, des travaux sont menés pour améliorer l’estimation des cova-
riances des erreurs de l’ébauche, les coefficients de la matrice B décrite dans la partie 1.5.5.
Il reposent sur l’assimilation variationnelle ensembliste (3DEnVar). Le lecteur pourra se
référer à la revue de Bannister (2008) sur cette méthode ou à Montmerle et al. (2018) et
Michel et Brousseau (2021) pour son implémentation dans AROME. Désormais, les co-
variances des erreurs de l’ébauche ne sont plus fixées « climatologiquement » mais échan-
tillonnées à partir de perturbations d’ébauche, les écarts entre la moyenne d’un ensemble
et chacune de ses 50 prévisions : celles de l’Assimilation d’Ensemble AROME (AEARO).
Les erreurs d’ébauche sont donc plus réalistes car elles dépendent de la situation météoro-
logique. Dans sa prochaine version (cycle 48 ), la chaîne d’assimilation AROME sera basée
sur ce 3DEnVar. D’après les tests amont, la prévision du modèle est nettement améliorée.
Ce changement profitera à AROME-PI par l’intermédiaire d’ébauches de meilleure qualité.

— Avec l’AEARO, des covariances peuvent être calculées pour n’importe quelle variable pro-
nostique. Par les covariances croisées (entre différentes variables), les incréments des va-
riables de contrôle classiques, obtenus grâce à l’assimilation des observations actuelles, se
projettent sur les incréments des variables qui jusqu’alors n’étaient pas considérées. Par
conséquent, celles-ci peuvent désormais être analysées, notamment les quantités spécifiques
en hydrométéores. Destouches et al. (2023) ont montré que l’ajout des hydrométéores dans
la variable de contrôle réduisait significativement le spin-up du modèle et améliorait ainsi
la prévision immédiate des précipitations et de la couverture nuageuse.

— Les données du radiomètre FCI et du sondeur infrarouge IRS à bord des satellites MTG
permettront d’accroître la qualité des analyses. En parallèle, des études sont en cours pour
assimiler des observations plus nombreuses et plus variées, par exemple des variables radar
polarimétriques (Thomas et al., 2020), les données de l’imageur d’éclairs LI à bord de
MTG (Combarnous et al., 2024), les mesures opportunes de pression issues de plusieurs
dizaines de milliers de capteurs grand public (Demortier et al., 2024).

Par ailleurs, des services météorologiques nationaux annoncent un changement de para-
digme pour les prochaines années : les prévisions numériques seraient directement utilisées par
les prévisionnistes pour alerter d’un phénomène convectif imminent. Aux États-Unis, le sys-
tème Warn-on-Forecast est encore en phase de test (Stensrud et al., 2009; Heinselman et al.,
2024). Il incarne une nouvelle conception de la prévision numérique à très courte échéance : un
modèle non-hydrostatique à 3 km de résolution, lancé à la demande sur un domaine variable,
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adapté à la situation du jour. Le système comporte une chaîne d’assimilation ensembliste avec
un réseau toutes les 15 min, des prévisions à 18 membres réalisées toutes les 30 min, jusqu’à
3 ou 6 h d’échéance, et des champs disponibles au pas de temps 5 min, éventuellement post-
traités par des algorithmes d’apprentissage automatique. La masse considérable de données
impose des visualisations synthétiques dont certaines sont basées sur des objets.

* * *

Pour anticiper l’évolution de la convection à très courte échéance, il faut une méthode
performante, rapide, capable d’exploiter un grand nombre d’informations issues de plusieurs
sources de données. La problématique est donc à la croisée des disciplines. Elle profite d’obser-
vations plus nombreuses et plus diversifiées, des progrès de la prévision numérique et de l’ap-
prentissage profond. Des approches sophistiquées voient le jour : des prévisions ensemblistes
actualisées à fréquence horaire, bientôt infra-horaire, complétées, parfois concurrencées par
des réseaux de neurones. Dans le cadre opérationnel, la lecture objet, lecture du phénomène,
veut faire bénéficier l’expertise humaine de ces nouvelles opportunités. Les quatre perspec-
tives décrites plus haut s’inscrivent dans cette logique pour améliorer la prévision immédiate
des MCSs à Météo-France.
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Annexe

Méthode Hyperparamètre Valeurs testées
simple ν 1, 5 ou 10
simple Rflcmin 20, 25, 30 ou 35 dBZ
simple Rflch 0, 35, 40 ou 45 dBZ
watershed νRflc 1, 5 ou 10
watershed νTB 1, 5 ou 10
watershed lmin 50 ou 100 km
watershed TBmax -40, -45 ou -50°C
watershed Rflcmin 20, 25, 30 ou 35 dBZ
2 rayons νRflc 1, 5 ou 10
2 rayons Rflcmin 20, 25, 30 ou 35 dBZ
2 rayons R1 6, 12, 24 ou 48 km
2 rayons R2 48, 96 ou 192 km

Hyperparamètres testés pour les trois méthodes non statistiques de détection des MCSs dans
les images simulées par AROME. Les valeurs retenues sont écrites en gras.
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Titre : Approche objet pour la détection, le suivi et la prévision à très courte échéance des systèmes convectifs de mésoéchelle
Mots clés : Système convectif de mésoéchelle, Orage, Objet, Prévision immédiate, Prévision numérique du temps, Réseau de neurones
convolutifs
Résumé : Les systèmes convectifs de mésoéchelle (MCSs) peuvent produire des inondations et de violentes rafales de vent. Bien que leur taille
dépasse 100 km, leur prévisibilité est limitée par l'instabilité convective. La thèse fournit des clés pour améliorer le suivi et l'anticipation à 6 h des
MCSs en France et pour progresser dans la compréhension des processus physiques impliqués. Deux types de données sont utilisées : des
observations, radar et satellite, ainsi que les prévisions numériques du modèle AROME à résolution kilométrique. Les MCSs sont identifiés
comme des «  objets  » auxquels sont attachés des attributs sur l’activité convective, la tendance et l’environnement en interaction avec le
système.



Un réseau de neurones convolutifs U-Net est d'abord mis au point pour identifier les MCSs dans les images exploitées, qu’elles soient observées
ou simulées à partir des variables pronostiques d'AROME. Il s'agit des réflectivités radar et de la température de brillance infrarouge mesurée par
satellite. Le U-Net est entraîné sur plus de 1200 images annotées à la main. Évaluée sur des scores objectifs et des études de cas, la méthode
s’avère plus robuste que des algorithmes moins complexes basés sur un seuillage.



Comprendre le cycle de vie des MCSs en France est nécessaire à leur anticipation. Plus de 150 MCSs sont ainsi étudiés sur des situations à enjeux
entre 2018 et 2022. La plupart évoluent de mai à octobre, dans une large bande du sud-ouest au nord-est du pays. En moyenne, leur taille suit
une évolution parabolique et culmine sur le second tiers du cycle de vie. Il en va de même pour l'activité convective dont le pic est atteint plus
tôt. Des simulations AROME, lancées sur les mêmes situations, reproduisent de manière réaliste le cycle de vie des objets observés. Les champs
3D d'AROME sont alors exploités pour comprendre l'influence de l'environnement sur l'évolution des MCSs. Deux méthodes sont employées :
(1) calculer les valeurs moyennes ambiantes dans un voisinage de 100 km, (2) tracer des cartes composites annulaires permettant de visualiser
des champs moyennés, projetés sur une grille adaptée à la géométrie de chaque objet. Les MCSs se forment généralement dans un
environnement dynamique, instable, avec de la convergence en basses couches. Leur déplacement est bien approché par le vent de moyenne
troposphère. L'assèchement et le refroidissement des basses couches en amont du système sont principalement responsables de son
affaiblissement. Étudiés séparément, les MCSs méditerranéens quasi-stationnaires sont pilotés par le flux chaud et humide de basses couches
qui tend à s'affaiblir à la fin du cycle de vie.



La dernière partie de la thèse mesure l’apport des modèles numériques. À Météo-France, la configuration AROME-PI met à jour toutes les
heures les prévisions de la chaîne de production AROME par assimilation des dernières observations, principalement issues du radar. Les scores
« objet » calculés par rapport aux MCSs observés montrent que, lorsqu’un MCS est effectivement présent dans l'ébauche AROME, AROME-PI
en corrige efficacement les erreurs de localisation. Par ailleurs, le dernier réseau AROME-PI disponible n’est pas toujours le plus performant.
Cependant, l'extrapolation linéaire des objets observés reste meilleure que la prévision numérique jusqu’à près de 4 h d'échéance. Sur cette
période, la stratégie d’anticipation la plus pertinente repose donc sur l’extrapolation et la tendance des attributs de l’objet, éventuellement
complétée par des données de prévision numérique pour décrire l’environnement et anticiper l’activité convective. Au-delà de 4 h, la prévision
numérique devient indispensable et les ensembles constitués des prévisions de réseaux successifs AROME-PI valides aux mêmes instants
permettent d’estimer la probabilité d'occurrence du phénomène. Des méthodes concrètes basées sur une synergie observation-prévision
numérique sont détaillées à la fin du mémoire.

Title: An object-based method for the detection, tracking and very short-term forecasting of mesoscale convective systems
Key words: Mesoscale convective system, Thunderstorm, Object, Nowcasting, Numerical weather prediction, Convolutional neural network
Abstract: Mesoscale convective systems (MCSs) can produce floods and severe wind gusts. Although their size exceeds 100 km, their
predictability is limited by convective instability. This thesis provides keys to improving the monitoring and 6-hour forecasting of MCSs in France
and to making progress in our understanding of the physical processes involved. Two types of data are used: radar and satellite observations,
and numerical forecasts from the AROME model at kilometre resolution. The MCSs are identified as "objects" to which attributes are attached
concerning convective activity, the trend and the environment interacting with the system.



A U-Net convolutional neural network was first developed to identify the MCSs in meteorological images, whether observed or simulated from
the AROME prognostic variables. These are radar reflectivity and infrared brightness temperature measured by satellite. The U-Net is trained on
more than 1,200 hand-annotated images. Evaluated on objective scores and case studies, the method proves to be more robust than less
complex algorithms based on thresholding.



Understanding the life cycle of MCSs in France is essential to anticipating them. More than 150 MCSs are being studied in severe convective
situations between 2018 and 2022. Most of them evolve from May to October, in a wide band from the south-west to the north-east of the
country. On average, their size follows a parabolic trend, peaking in the second third of their life cycle. The same applies to convective activity,
which peaks earlier. AROME simulations, run on the same situations, realistically reproduce the life cycle of the objects observed. The AROME
3D fields are then used to understand the influence of the environment on the evolution of MCSs. Two methods are used: (1) calculating
average ambient values within a 100 km radius, (2) creating composite annular maps to display averaged fields, projected onto a grid adapted
to the geometry of each object. MCSs generally form in a dynamic, unstable environment, with low-level convergence. Their displacement is
well approximated by the mid-level wind. The drying and cooling at low-level ahead of the system are mainly responsible for its weakening.
Studied separately, the quasi-stationary Mediterranean MCSs are driven by the warm, moist low-level flow, which tends to weaken at the end
of their life cycle.



The last part of the thesis measures the contribution of numerical weather prediction. At Météo-France, the AROME-NWC configuration
updates the forecasts of the AROME production chain every hour by assimilating the latest observations, mainly from radar. The "object" scores
calculated with observed MCSs as ground truth show that, when an MCS is present in the AROME background, AROME- NWC corrects its
location errors. Moreover, the latest available AROME- NWC run is not always the best performing. However, the Lagrangian extrapolation of
observed objects remains better than the numerical forecast up to almost 4 hours ahead. Over this period, the most relevant forecasting
strategy is therefore based on the extrapolation and trend of object attributes, possibly supplemented by numerical forecast data to describe
the environment and anticipate convective activity. Beyond 4 h, numerical forecasting becomes essential, and the sets of forecasts from
successive AROME- NWC runs valid at the same times can be used to estimate the probability of occurrence of the phenomenon. Practical
methods based on a synergy between observation and numerical forecasting are introduced at the end of the thesis.
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