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C’est le vingt-trois juin mille neuf cent sowrante-quinze et il va
étre huit heures du soir. Assis devant son puzzle, Bartlebooth
vient de mourir. Sur le drap de la table, quelque part dans le cuel
crépusculaire du quatre cent trente-neuviéme puzzle, le trou noir de
la seule picee non encore posée dessine la silhouette presque parfaite
d’un X. Mais la piéce que le mort tient entre ses doigts a la forme,
depuis longtemps prévisible dans son ironie méme d’un W.

(Georges Perec,
La Vie mode d’emploi.)
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Introduction

Position du probleme

La pluie au Sahel: deux niveaux d’enjeux

Le Sahel, vaste région de terre africaine comprise environ entre 10-12 et 17-18
degrés de latitude nord, souffre d'un déficit pluviométrique marqué depuis plus
de vingt ans par rapport aux années antérieures. Cette sécheresse a fait I'objet
d’une description et d'une analyse volumineuse dans la littérature, on pourra se
rapporter par exemple aux références suivantes: [123, 37, 55, 96, 97, 98, 99, 124,
57, 58, 26, 59]. Cette sécheresse dont les manifestations les plus graves et les plus
médiatisées ont été celles des années 1972-73 et 1984, met en cause les fragiles
équilibres établis entre 1'homme et son milieu naturel ; toutefois, son ampleur et
ses conséquences a plus long terme, en particulier la maniére dont elle affecte les
ressources en eau de cette région, sont eucore mal connues.

Par ailleurs, les précipitations et. plus généralement, les échanges de masse et
d’'énergie entre le sol et 'atmosphere dans la bande inter-tropicale contribuent de
maniére significative au bilan synoptique. Elle jouent donc un réle important dans
la formation, la régulation, et les éventuelles modifications du climat de la Terre,
y compris sous nos latitudes.

L’étude du cycle hydrologique au Sahel se trouve donc motivée en premier lieu
par la nécessité de mieux comprendre les mécanisines en cause dans une sécheresse
locale préjudiciable a I'activité humaine dans cette région, en second lieu par le
besoin d’améliorer nos connaissances sur les fluctuations climatiques au niveau
global.

Quelques éléments sur la climatologie sahélienne

La région sahélienne est affectée par une saison des pluies de mai a octobre. Le
début de la saison des pluies et son efficacité pluviométrique sont liés au position-
nement de la zone de convergence intertropicale (Z.C.1.T). Cette derniére est une
zone de forte nébulosité positionnée au voisinage de 'équateur et définie comine
I'interface entre le flux de mousson et les masses d'air chaud et sec du Sahara [33].
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La variabilité pluviométrique sur la région résulte du positionnement de la
Z.C.I.T, de l'intensité de I’African Easterly Jet (A.E.J), qui est un courant des
masses d’air créé par le contraste thermique entre le Sahara et ’Atlantique Sud, et
de celle du Tropical Easterly Jet (T.E.J) di au contraste thermique entre I’Océan
Indien et le continent asiatique [34]. La température des océans constitue également
un facteur majeur, encore mal connu. Il se manifeste notamment par son influence
sur le flux d’humidité en basse couche et par son réle sur les jets.

Ces différents phénomenes donnent naissance aux Systémes Convectifs de Méso-
échelle (S.C.M), qui sont des amas nuageux prenant la forme de grandes tours
convectives pouvant parfois atteindre plusieurs kilometres de haut et tres étendus
horizontalement (plusieurs dizaines de milliers de km?) et se déplagant d’Est en
Ouest & une vitesse d’environ 50 km.h~'.

Ces S.C.M sont le siege d’'une activité convective alimentée par I’humidité du
flux de mousson. Cette activité peut s'organiser, selon des mécanismes encore im-
parfaitement connus, en un front (désigné par la suite par front convectif) dont la
largeur est d’environ 20 kin de large [75]. Les endroits du front ot 'activité convec-
tive est maximale, ou cellules convectives, constitueraient des structures cohérentes
de petite taille [113]. La forme la plus simple que peuvent prendre les S.C.M (du
point de vue d'une description géométrique extérieure trés sommaire), est une or-
ganisation en un front quasiment rectiligne se déplagant a vitesse constante. De
tels systémes sont appelés lignes de grains [110]. Un exemple de ligne de grains
observé par un radar est présenté figure 0.3.

Systéemes hydrologiques et précipitations

La réponse hiydrologique au signal pluviométrique présente des aspects contra-
dictoires sclon les échelles auxquelles on s’intéresse. La période séche en cours s’est
traduite par une diminution sensible du débit des grands fleuves dans la région: le
module moyen annuel du Niger & Niamey est passé de 1060 m3s™! sur la période
1929-1968 a 700 m*.s~! sur la période 1969-1994, soit une diminution de 34%. Et la
moyenne es minimums journaliers en étiage est passée de 64 m®.s™! 4 11 m3.s7!
pour les ménies périodes [13]. Parallélement, le ruissellement sur les petits bassins
aurait plutot eu tendance & augmenter [5. 105]. Plus récemment, on constate une
remontée de l'aquifere supérieure du continental terminal & partir de la fin des
années 70, alors que la période séche se prolonge [76].

Concernant la région de Niamey 1'hydrologie fonctionne suivant un schéma
analysé par Desconnets et al. [31]: le ruissellement de type hortonien provoqué
par les pluics intenses est concentré dans des mares, le résean de drainage de
surface étant trop dégradé pour assurer des écoulements exoréiques. Ces mares
servent A la fois de ressources en eau de surface durant la période ou elles sont
pleines et de systénie de transit pour la recharge des aquiféeres.

Sans réduire la grande diversité des systémes hydrologiques saheliens aux types
rencontrés dans la région de Niamey, et malgré la difficulté & définir objectivement
les écliclles élémentaires auxquelles il convient de représenter les précipitations
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en entrée des modeles hydrologiques [38, 102], il est naturel de penser qu’une
description correcte du fonctionnement de ces sytémes hydrologiques requiert une
prise en compte de la variabilité des précipitations a une échelle trés fine : de 'ordre
du km? en espace, ct de quelques minutes en temps.

Etude du cycle hydrologique au Sahel et problemes d’échelle

Les phénoinénes en jeu dans la formation des précipitations au Sahel se dévelop-
pent & de grandes échelles spatiales et temporelles (en particulier du fait de la
grande inertie thermique des océans). Ces échelles sont représentées a la figure
0.1. Pour des raisons qui sont douc intrinseques aux phénomeénes étudiés, mais
aussi pour des raisous de cout de calcul numérique, les modeles météorologiques
représentent 'atmopslicre sur des grilles dont les mailles sont trés grandes au regard
des besoins de I'hydrologic. Les Modeles de Circulation Générale Atmosphérique
(M.C.G.A) qui réalisent un naillage de toute la planéte ont des mailles dont le
coté est de 200 a 500 km (dans la bande inter-tropicale).

Concernant I'observation des systémes précipitants au Sahel, les seules mesures
directes disponibles dans un contexte opérationnel sont issues des réseaux natio-
naux de pluviometres. Leur densité est inférieure & un poste pour 6000 km? et les
dounées sont fournies au pas de temps journalier. Ces données sont utiles pour
réaliser des suivis de long terme de la région. Mais la maille des réseaux étant
supérieure aux échelles de la cellule convective (et méme dans certaines circons-
tances a l'extension spatiale des systémes précipitants), une part tres importantes
de l'information spatiale, utile pour les études hydro-dynamiques, est absente de
ces données.

Les estimations dérivées des images satellitales fournissent une alternative ou
un complément possible aux données sol. 1l s’agit de mesures indirectes dont la
précision croit en sens inverse de la résolution souhaitée, et on considere que leur
précision est acceptable pourvu qu'on se limite a des pas de temps de I'ordre de
12 heures et des domaiues d’au moins 10000 km? [22, 10, 44].

1l apparait donc que Uinformation relative aux précipitations telle qu’elle est
donunée par les satellites ou les M.C.G.A est fournie & une échelle beaucoup trop
grossiere pour la moddlisation hydrologique.

Objectifs de 1’étude

On se propose dans ce travail de développer une méthode susceptible d’utiliser
I'information de grande échelle fournie par un satellite ou un M.C.G.A, afin de
produire des champs de pluie aux échelles requises par la modélisation hydrolo-
gique.
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F1G. 0.1: Apercu sur les échelles caractérstiques a prendre en compte, dans [’étude
du cycle hydrologique en Afrique tropicale : il y o discontinuité entre les échelles
de la phase continentale et celles de la phase atmosphérique.

De manicre générale, les procédures permettant d’utiliser 'information de grande
échelle pour produire des champs météorologiques & une plus haute résolution sont
désignées dans la littérature par downscaling models ou modeles de désagrégation.

On peut trouver l'origine de ces modeles dans le probleme qui se pose en
hydrologie lorsqu’on dispose d’un volume total écoulé a I'exutoire pour une période
donnée et que l'on souhaite reconstituer la série des débits & un pas de temps
inférieur & la longueur de cette période [133]. Le problémes est donc de retrouver
la série ((Q)....,(Q,) connaissant la somme Z?:l Q.. Un probléme formellement
analogue s’est ensuite posé en hydro-météorologie pour la désagrégation temporelle
d’une lame d'eau en un point.

Des modeles trés variés ont été proposés pour répondre & ces problémes [138].
Ils different les uns des autres par la nature de l'information de grande échelle
(spatiale ou temporelle) disponible, et la représentation des phénoménes mise en
jeu (statistique, mécanique, thermodynamique, etc).

Les divers modeles décrits dans la littérature abordent principalement le pro-
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bleme de la désagrégation spatiale, le probleme de la désagrégation spatio-temporelle
étant abordé via unc hypothese d’invariance temporelle [52]. Certaines de ces
procédures ont en outre I'inconvénient de n’étre que des algorithmes, sans explicita-
tion des hypotheses utilisées. Un travail de Kumar et Foufoula-Georgiou [64] en est
un exemple (trés intéressant) dans le formalisme de la morphologie mathématique.

Nous allons présenter un modele (et expliciter les hypothéses formulées sur les
champs de pluie), qui permetira d'utiliser 'information de grande échelle qui est
disponible de maniere opérationelle pour la zone sahélienne.

Compte tenu du contexte évoqué a la section précédente, nous considererons
que 'on peut disposer de valeurs de précipitations correspondant 4 une moyenne
sur un domaine d’espace d'environ 10000 km? et sur la durée de 1’événement.
Cette valeur peut étre une valeur mesurée par un satellite, ou une valeur simulée
par un M.C.G.A. Dans cette derniére configuration on peut également considérer
que l'on dispose d’une information sur le mouvement du systéme précipitant (uu
vent moyen par exemple).

Evidemment, lc passage de la valeur agrégée aux champs a haute résolution
ne peut se faire qu'en injectant de I'information, ceci sera fait par I'intermédiaire
d’un modele statistique de champs de pluie. L'objet de la prochaine section est de
décrire les données ayant permis dc le spécifier.

Domaine d’étude et données disponibles

Les données utilisées seront celles de 'expérience EPSAT-Niger menée entre
1990 et 1995. Cette opération prenait place dans une démarche générale de la
communauté scientifique internationale visant a améliorer nos connaissances sur
les échanges de masse et d’¢nergie entre le sol et 'atmopshere a la méso-échelle au
Sahel, et organisée au sein de Popération HAPEX-Sahel (Hydrological Atmospheric
Pilot EXperiment). Plus précisément, un des objectif importants d’EPSAT-Niger
était d’améliorer les algorithmes d’estimation des précipitations par satellite [74].

Cette opération sc basait sur un réseau de pluviographes disposés sur un do-
maine d’environ 16000 km? dans la région de Niamey au Niger. Le réseau de
mesure est constitué d un premier groupe de trente pluviograplies a peu prés uni-
formément disposés sur le domaine et ayant fonctionné entre 1990 et 1995 (réseau
de base, voir figure 0.2). Ce réseau était complété entre 1990 et 1993 par envi-
ron 70 autres appareils. déplacés d’une année sur ’autre afin d’obtenir différentes
configurations. En particulier, on dispose pour I'année 1993 d’un réseau dont la
densité atteint localeient une station par km?. Les pluviographes sont 3 augets
basculeurs de 0,5 mun et enregistrent des temps de basculement avec une précision
de 1 seconde. Pour obtenir des éléments plus précis sur ce dispositif expérimental,
on se rapportera aux rapports de campagne annuels [70, 128, 129, 126, 127].

La zoue d’étude ne présceute pas de singularités géographiques, elle constitue a
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ce titre un lieu privilégié pour I'observation des systemes précipitants et de leurs
interactions avec un milieu naturel relativeinent homogene.
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F1G. 0.2: Réseau de base de ['opération EPSAT-Niger.

La saison pluvieuse est rythmdée par 'occurence d’événements associés aux
S.C.M bien délimités dans le temps et dans 'espace. Si I’on exclut les événements
ayant affecté moins de 30% du réseau’, on recense 258 événements pluvieux entre
1990 et 1995. Ces événements principalement d’origine convective seront désignés
par la suite par systémes convectifs de mdéso-échelle (SCM).

Ces systemes ont fait I'objet de différents travaux, qui ont permis de se faire
une premiere idée sur quelques grandes caractéristiques des S.C.M d’Afrique de
I’Ouest. On sait ainsi que leur forme développée, les Complexes Convectifs de
Méso-échelle (M.C.C), est plus fréquente sur le Sahel que sur la région souda-
nienne [67]. que Porographie peut servir de déclencheur & leur formation [78] et

1. Ces dermers représentant environ 2% du cumul annuel
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que les facteurs environnementaux de la circulation générale ont un réle important
dans leur maturation [134]. Ces M.C.C sont repérables dans les sorties de M.C.G.A
[104], mais avec des caractéristiques (durée de vie, vitesse de déplacement et plu-
viosité) différentes de celles qui sont établies & partir des satellites et des données
sol. A partir d'une combinaison de différente types de données, LeBarbé et Lebel
[69] et Laurent et al [67] ont montré que les fluctuations pluviométriques interan-
nuelles étaient liées avant tout aux fluctuations d’occurrence des SCM, plus qu’a
la variation de leur eflicacité pluviométrique. On a mis en évidence par ailleurs
la grande variabilité intrasaisonniére des pluies sur le Sahel tant a 1'échelle sy-
noptique qu'aux éclielles moyennes {(des gradients de 1'ordre de 200 & 300 mm/10
km ont été observés sur des cumuls saisonniers variant entre 300 et 600 mm dans
la bandecomprise entre 13° et 14° N). Cette variabilité est bien moins connue et
documentée que les variabilités interannuelle et décennale. Elle a pourtant un fort
impact immédiat sur le cycle hydrologique. Elle se manifeste aussi bien dans le
temps (périodes seéches en cours de saison des pluies) que dans l'espace (fortes
irrégularités d’un lieu a l'autre).

Les événements pluvicux peuvent se différencier selon différents criteres tels que
le degré d’organisation spatiale, leur maturité au moment du passage au-dessus du
réseau de mesure ou le développement de Pactivité convective. Et il est légitime
de penser que ces systeémes seront caractérisés par des statistiques spatiales et
temporelles différentes.

Dans une perspective d’amélioration des méthodes géostatistiques d’interpo-
lation des champs de pluie, Amani [7, 9] a testé certains critéres de classification
basés sur des données pluviographiques. Il a ¢té montré que la disctinction des
¢vénements selon la fraction du réseau non affectée par la pluie au cours de I’ évé-
nement (intermittence) constituait un bon critéere. C’est pourquoi nous garderons
a Desprit I'existence de trois groupes d’événements pluvieux:

groupe 1: intermittence < 5%
groupe 2: 5% < intermittence < 25%
groupe 3: 25% < intermittence < 70%

Laurent a montré plus tard [67, 68] que ce critére coincidait assez bien avec
des critéres atmosphériques de grande échelle. En conséquence, nous assimilerons
les événements du groupe | aux ligne de grain ., la réunion des groupes 1 et 2 aux
complexes convectifs de méso-échelle et la réunion des trois groupes aux systemes
convectifs de méso-échelle.

Le cadre général et les différentes composantes du modele

Les simulations que 'on souhaite réaliser étant orientées vers la modélisation
hydrologique, leur intérét sera de rendre compte des propriétés des précipitations
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F1G. 0.3: Ligne de grain observée le 20 aoit 1991 par le radar de Nwamey [70, 75]

telles qu’elles sont mesurées au sol. On s'intéressera donc plus aux propriétés
bi-dimensionnelles des champs de pluie qu’aux phénomenes atmosphériques qui
leur donnent naissance. On cherchera alors a rendre compte & la fois des aspects
structurés du phénomeéne (organisation a des échelles préférentielles, récurrence
de certains aspects de la cinématique) et de ses aspects non structurés (ou nous
apparaissant tels, compte tenu de nos outils d’analyse et de nos connaissances de
ces systemes). Un cadre statistique est donce bien adapté i cette situation.

Ayant fait le choix d’analyser et de modéliser les précipitations dans un cadre
statistique, le probleme de la désagrégation s'interpréte simplement comme un
probleme de simulation conditionnelle; toutefois un événement pluvieux apparait
comme un objet statistique relativement complexe. En particulier, comme on peut
le voir sur la figure 0.3, les champs de pluie manifestent &4 la fois une grande
hétérogénéité spatiale et une interdépendance temporelle marquée.

Il est donc intéressant de chercher & en simplifier I’étude en essayant, d’une
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part de ramener ’étude des chamnps de pluie & certains de leurs aspects présentant
des propriétés d’invariance spatiale, ou temporelle, d’autre part, de découpler les
aspects spatiaux des aspects temporels.

A cette fin, ce travail sera structuré , tel que le présente le schéma 0.4, de la
maniere suivante:

1. Nous étudierons tout d’abord les champs de pluie au pas de temps de I'évé-
nement. La dimension temporelle disparait.

- On rappelle alors la définition du modele gaussien anamorphosé.

— On examiue ensuite certains points de méthode liés a son utilisation
dans le cadre des champs de pluie.

2. La deuxieme partic est consacrée a la mise en ceuvre de ce modeéle c’est a
dire & I'analyse des dounées pour I'estimation des parametres du modeéle et a
une comparaison. essentiellement expérimentale (i.e numérique), du modele
et des données.

3. La troisieme partie aborde les propriétés des champs de précipitations aux
petits pas de temps.

- On étudie tout d’abord certaines propriétés cinématiques des systemes
précipitauts. afin de siiuler les temps d'arrivée de la pluie en chaque
point du domaine d’étude.

— Les distributions temporelles des intensités sont ensuite étudiées a tra-
vers les propriétés génériques du hyétogramme ponctuel.

— Quelques propriétés résultant du couplage des différentes composantes
du modéele sont enfin étudiées dans le dernier chapitre.

Signalons enfin que les différentes pistes ayant couduit au modéle dans sa ver-
sion ultime ne sont pas toutes décrites ici pour ne pas alourdir la lecture. On
pourra se rapporter aux publications correspondantes référencées en bibliographie
145, 118, 117, 25, 72. 47. 49, 46, 50, 48].
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Chapitre 1

Le modele gaussien
anamorphosé

Présentation

Ce chapitre aborde la modélisation statistique des champs de pluie au pas
de temps de I’événement. Il s’agit d’un modeéle spatial a temps fixe. On
présente le cadre des fonctions aléatoires gaussiennes anamorphosées qui
établit un lien entre la loi spatiale gaussienne et une loi de distribution
mono-variable donnée. Ce modéle apparait comme un choix naturel lors-
qu’on veut spécifier une covariance (qui contient des informations sur la
structure spatiale) et une distribution monovariable (contenant une infor-
mation sur les fluctuations de la lame d’eau en chaque point). Cette sim-
plicté cache néanmoins des difficultés théoriques au niveau de ’estimation
des parameétres. Une solution pragmatique (adaptée aux parameétres que
l’on peut s’attendre a trouver dans le cadre de I’estimation des champs de

pluie sahéliens a ces échelles) est proposée.

1.1 Choix d’un cadre statistique

1.1.1 Fonctions, mesures et échelle d’observation

Toute mesure pliysique s'applique a une certaine mesure d’espace élémentaire
(surface, volume ... ), en particulier on ne mesure jamais une lame d’eau en
un point. C’est pourquoi il peut sembler judicieux de représenter la pluie par
une mesure. C'est & dire unc application définic sur une famille de parties de
Pespace, satisfaisant un eertain nombre d’axiomes [114]. La théorie de la mesure
(v compris l'analyse des mesures aléatoires) donne alors un cadre naturel pour
décrire un phénomene i différentes échelles, sans avoir & faire référence & des valeurs
poncetuelles. Ce formalisme est d’un usage tres récent en hydro-métérologie, mais
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bien que séduisant, il n’offre actuellement que des modéles assez sommaires [52
103, 23, 24].

9

Nous représenterons donc plus classiquement la pluie par une fonction numérique
(c’est & dire une application définie en des points de 'espace) de deux variables
réelles (les coordonnées d’espace), notée r(z), o z = (£,&). Et on supposera
que la variable r(z) représente la lame d’eau mesurée par un pluviometre placé au
point z. Ceci nous permettra de disposer d’un cadre mathéinatique plus ancien et
donc mieux connu pour analyser les champs de pluie.

Ce choix revient a privilégier une échelle particuliere, celle du pluviographe,
qui n’a pas un grand intérét du point de vue de I'hydrologie de surface. Nous ten-
terons de le justifier ultérieurement en examinant comment a partir d’'un résau de
mesures ponctuelles, on parvient a capturer les propriétés pour différents supports
d’intégration spatiale.

Ce choix est évidemiment largement influencé par la nature de nos données.

1.1.2 L’identification d’un événement pluvieux a la réalisation
d’une fonction aléatoire

Nous consideérerons que chaque champ de pluie observé est la réalisation d’une
fonction aléatoire sur un certain domaine du plan. A partir de la, deux choix
sont possibles. Le premier consiste & analyser chaque champ de pluie séparément,
en l'interprétant comme une réalisation unique d’une fonction aléatoire propre
a lévénement considéré. Chaque événement est donc considéré individuellement.
Une autre possibilité est de considérer les différents champs observés comme des
réalisations indépendantes d’'une méme fonction aléatoire.

Ayant observé un grand nombre d’événements pluvieux et souhaitant disposer
d’une représentation la plus synthétique possible, nous avons choisi la deuxiéine
solution.

Nous verrons au cours du développement les imperfections de ce modele, mais
aussi cominent il permet de rendre compte de certaines propriétés des champs de
pluie. Nous examinerons également les relations existant entre les paramétres que
Pon peut estimer sur une réalisation et ceux relatifs i plusieurs réalisations, faisant
ainsi un licn entre les deux approches.

On notera R(z) la valeur de notre fonction aléatoire au point z, (c’est une
variable aléatoire). Nous ferons référence & un événement particulier, repéré par
un indice & € [1,..., K] par ri. De maniere générale, nous nous efforcerons de
faire une distinction entre les données, désignées par une lettre minuscule et les
objets aléatoires qui les modélisent, désignées par une lettre majuscule.
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1.2 La spécification d’une classe de fonctions aléatoires

1.2.1 Modéles phénoménologiques, modéles comportementaux

On peut distinguer deux démarches de modélisation stochastique. Une premiere
démarche, que 'on pourait qualifier de phénoménologique [136], consiste & in-
clure dans le modéle une information a priori sur le phénonéne étudié. La nature
de cette information peut étre trés diverse: mécanismes permettant d’écrire des
équations de conservation, ordres de grandeur concernant certaines échelles ca-
ractéristiques, analogie avec un autre phénonene physique dont on connait les
équations. On déduit alors de cette connaissance une forme de modéle admissible.
A T'opposé, se trouve une démarche qu’on pourrait qualifier de comportementale
et qui consiste a reproduire un comportement observé, a partir d’une classe assez
générale de fonctions aléatoires, sans connaissance sur le processus ayant engendré
les données. C’est dans cette démarche que s’inscrit cette partie de notre travail:
on a dépouillé le phénomene de la « physique élémentaire » (le mouvement des
systémes précipitants) et on essaye de rendre compte de ce qui subsiste de struc-
turé sans connaissance sur la genése des champs de pluie.

1.2.2 Caractérisation mathématique

Si X est une variable aléatoire, la connaissance de sa fonction de répartition
permet de calculer les probabilités de n’importe quel événement relatif 4 X. Au-
trement dit, toute I'information relative & X est contenue dans une fonction de
R dans R. S’agissant d’un vecteur aléatoire X1i,... , X}, la situation est analogue
puisque la fonction de répartition multivariable

F:x,... ,.’L‘n—)P[Xl <zy,... aXnS-Tn]

permet de calculer la probabilité de n’importe quel événement attaché au vecteur
(X1,...,Xn)

Dans le cas d’une fonction aléatoire X (t) définie sur R", la connaissance des
probabilités attachées aux événements faisant intervenir un nombre fini de points
requiert la donnée de la loi spatiale, & savoir, la donnée de toutes les fonctions du
type:

Fyptn: R — R
(T1,..,Zn) — P[X(t1) <z1,...X(tn) < zp]

ceci pour tout n-uplet (¢1,...,%,) d’éléments de R, pour tout entier n.

Mais la loi spatiale n’est en général pas suffisante pour calculer toutes les pro-
priétés relatives & X (¢), en particulier pour connaitre la régularité des réalisations
[16, 42]. On congoit alors que le contrdle de tous les aspects d’un modele de fonction
aléatoire est impossible.

Il conviendra donc de distinguer deux types de propriétés: un petit nombre
de propriétés qui nous paraissent importantes pour ’hydrologie, un grand nombre
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de propriétés (assez fortes) qu’il est nécessaire de spécifier pour étre en mesure de
réaliser des simulations.

1.2.3 Caractérisation hydrologique

Dans la modélisation pour la synthése vocale, on cherche & représenter la parole
par une fonction. On considére qu’une fonction représente convenablement un si-
gnal de parole si le signal simulé est reconnaissable par un étre humain. Des travaux
récents [77] ont montré, que la donnée de la valeur d’un signal en quelques points, et
de sa régularité holderienne ! suffisaient pour que ce signal soit reconnu par un étre
humain. Le fait remarquable est que les deux propriétés utilisées pour représenter
une fonction (régularité et valeur en quelques points) sont mathématiquement tres
faibles?, mais I'information contenue dans ces deux propiétés est suffisante pour
une application donnée: la synthese d’un signal et sa reconnaissance par un étre
humain.

Il s’agit 1a d’une circonstance assez remarquable puisque les conditions expé-
rimentales qui prévalent permettent de tester immédiatement ’adéquation du
modele & une application donnée. Or, selon la formule de G. Matheron [89]: «C’est
toujours d nos risques et périls que nous choisissons un modéle. Ce modéle, moyen-
nant des calculs plus ou moins rapides mais faisables, nous fournit une solution.
Maintenant que vaut cette solution ? Ezactement autant que notre modéle. Si ce
modéle est grossierement fauz, la solution correspondante risque d’étre illusoire.
L’ezpérience et la pratique en décident : les bons modéles sont justement ceur qui
fournissent des solutions que la pratique ultérieure confirme».

Malheureusement, les conditions expérimentales qui prévalent en hydrologie
font qu’il est tres difficile de déterminer empiriquement quelles sont les propriétés
des champs de pluie qu'il convient de prendre en compte. Car d’une part, les
conditions expérimentales ne sont pas reproductibles, on en est (en général) réduit
a observer, mais aussi parce que les précipitations ne sont pas étudiées pour elles-
mémes mais en liaison avec un systéme hydrologique particulier, qui est lui-méme
tres imparfaitement connu.

Certains auteurs [137, 102, 38, 120] ont examiné & quelles échelles il convient
de représenter la pluie en entrée des modeéles hydrologiques. Leurs conclusions sont
tres partielles et concernent seulement les modeles et non pas les systemes qu’ils
représentent.

On ne dispose donc pas d’éléments pour définir quelles sont les propriétés perti-
nentes pour ’hydrologie. Nous nous laisserons guider par les considérations sui-

1. La régularité holderienne est une régularité locale utilisée notamment pour I’analyse des
fonctions fractales [51, 94].

2. Car ’espace des fonctions admettant une régularité holderienne donnée est dense dans I'es-
pace des fonctions continues.
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vantes :

~ Un certain usage a consacré 1’étude des fonctions de covariance des champs
de pluie, en particulier parce que leur étude est nécessaire pour mettre en
oeuvre des méthodes d’estimation comme le krigeage. Par ailleurs, on sait
que dans le cas gaussien (voir section 1.3.3.2), toute I'information relative &
la loi spatiale de la fonction aléatoire est contenue dans la covariance. Nous
étudierons donc les corrélations spatiales & travers la fonction de covariance,
ce qui permettra également de rendre compte de la variance des champs de
pluie & différentes échelles.

— Nous verrons que la distribution gaussienne est inadaptée aux distributions
ponctuelles des champs de pluie, en particulier & cause de la présence de
vastes zones non touchées par la pluie a 'intérieur des zones affectées par
la pluie (intermittence). Nous essayerons de prendre en compte ce type de
propriétés par une transformation adéquate de la loi gaussienne ponctuelle.

— Afin de spécifier complétement notre modele, le choix d’une covariance et
d’une distribution monovariable n’est pas suffisant. Il est nécessaire de faire
des hypothéses sur la loi spatiale. Ceci sera fait dans le cadre du modele
gaussien anamorphosé. Ce modéle permet de restituer dans un cadre cohérent
les propriétés de corrélation spatiale et de la distribution marginale; il est
en outre relativement simple 4 mettre en ceuvre. Le rappel de sa définition
est 'objet des sections suivantes.

1.3 Fonctions aléatoires gaussiennes

L’intérét de la loi gaussienne en statistique est multiple. Tout d’abord c’est
une loi simple, dépendant de deux parameétres concrets (ses deux premiers mo-
ments). Elle présente ensuite la particularité d’apparaitre naturellement dans des
contextes tres divers a cause du théoréme central limite, qui affirme qu’une somme
de variables aléatoires indépendantes de méme loi, pas trop dispersées est approxi-
mativement gaussienne. Enfin c’est une famille qui est stable pour les opérations
linéaires (ce qui peut paraitre faible mais qui est en fait une circonstance trés rare
en Probabilités). Ceci se traduit par des propriétés algébriques tres utiles pour le
calcul et les simulations.

Les vecteurs gaussiens généralisent la notion de loi gaussienne mono-variable,
au sens ou les propriétés énoncées ci-dessus sont conservées. Les fonctions aléatoires
gaussiennes généralisent la notion de vecteur aléatoire gaussien a des familles de
v.a indexées par un ensemble infini (éventuellement non dénombrable). La présente
section est consacrée a un rappel rapide de la définition de ces objets, avec une at-
tention particuliére pour les propriétés en rapport avec les problémes d’estimation
des parameétres.3

3. Concernant la bibliographie, il serait souhaitable de pouvoir se rapporter a une unique
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1.3.1 Loi normale a une dimension
1.3.1.1 Définition, propriétés fondamentales

Définition 1 Une variable aléatoire Y suit une loi normale centrée réduite si sa
densité est de la forme

9ly) = \/Lz—ﬂew (—%yz)

02

oo

Fic. 1.1: Densité gaussienne centrée réduite

Une variable normale X d’espérance m et de variance o2 est de la forme X =
m + oY ou Y est gaussienne centrée réduite et admet alors pour densité

(z) = 1 ex l(z—m)z
gm,a _0_\/'2—7‘_ p 2 o

1.3.2 Loi normale vectorielle

Définition 2 Un vecteur aléatoire Y est dit gaussien ou normal si toute combi-
naison linéaire de ses composantes est gaussienne.

référence. Malheureusement, on trouve d'une part de trés nombreux ouvrages de probabilité
élémentaire, parfois trés bien faits, mais qui se limitent & une présentation sommaire des pro-
cessus stochastiques. D’autre part il existe des ouvrages entiérement consacrés aux processus.
Certains abordent le sujet dans un cadre (excessivement) général et nécessairement assez abs-
trait [41], tandis que d’autres traitent d’un aspect particulier du sujet de maniére trés détaillée
(représentation spectrale, géométrie intégrale, inférence ... ). La conséquence de cette situation
est qu'il est nécessaire de se référer & des ouvrages généraux pour les définitions et propriétés
élémentaires et a des publications plus spécialiées pour les nombreuses petites questions que ’on
peut se poser lorsqu’on fait de la modélisation d’un phénomene géophysique.
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En notant m son espérance et ¥ sa matrice de variance-covariance, la fonction
caratéristique de Y est

) 1
®(u) = exp (zutm - iut2u>
Ceci exprime en particulier que m et 3 suffisent & caractériser la loi du vecteur.
1.3.2.1 Existence d’un vecteur aléatoire gaussien admettant une cova-

riance donnée

Théoréme 1 [18] Soit m € R* et 3 une matrice n x n symétrique définie positive
(ie utSu >0,V u#0 € R"), il emiste un vecteur aléatoire gaussien d’espérance
m et de matrice de covariance .

1.3.2.2 Densité d’un vecteur aléatoire gaussien

Théoréme 2 [18] Si Y est un vecteur gaussien & n dimensions de matrice de
covariance ¥ réguliére, Y admet sur R" la densité:
1

9y, s yn) = _(%r)%—d—\/ﬁexp 5(1/ -m)'S y—m)

245 3\?{ A
27X
AR

£
g0

Fi1G. 1.2: Densité d’un couple bi-gaussien de coefficient de corrélation nul
(indépendance)

1.3.3 Fonction aléatoire normale

Définition 3 Une fonction aléatoire Y sur R? est dite normale ou gaussienne si
pour tout n-uplet (z1,... ,x,) de points de R? le vecteur aléatoire (Y (z1),...,Y (z,))
est normal au sens de la définition 2, ceci pour tout n € N.
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F1G. 1.3: Densité d’un couple bi-gaussien de coefficient de corrélation p =0,8

Cette définition n’est pas tres parlante au sens ou elle caractérise une classe
de fonctions aléatoires de maniére non constructive. On peut se représenter d’une
maniére un peu différente les fonctions aléatoires gaussiennes griace au théoreme
central limite pour les fonctions aléatoires selon lequel

Théoréme 3 [66] si (Yn)nen est une suite de fonctions aléatoires indépendantes,
identiquement distribuées, centrées réduites d’ordre deuz (mais de loi quelconque),

alors (Y1 + ...+ Y,)/\/n converge en loi vers une fonction aléatoire gaussienne,
lorsque n tend vers +o00.

On voit donc que les fonctions aléatoires gaussiennes apparaissent dés que I'on
combine de maniere additive des fonctions aléatoires de loi quelconque pas trop
dispersées. 11 se trouve toutefois qu’en dépit de la maniére synthétique dont on peut
les définir et les caractériser, les f.a gaussiennes peuvent prendre des formes assez
diverses [2, 66]. Elles constituent donc une classe assez riche de modéles dépendant
d’un petit nombre de parametres fonctionnels, ce qui justifie leur usage dans des
contextes aussi variés que le génie minier [86], ’'océanographie [21], la théorie de
la percolation [56], la finance [79, 80] ou encore la physique théorique [1].

1.3.3.1 Existence d’une fonction aléatoire gaussienne admettant une
covariance donnée

Théoréme 4 [18] Une application C : R? xR? — R est la covariance d’une fonc-
tion aléatoire sur R? si C vérifie: ¥V n € N,V (A1,... , ), i E R,V (z1,... ,22),
x; € Rz,

DS AC(mzp)A, 20

=1 3=1
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Théoréme 5 [18] Soit C une fonction de covariance, il existe une fonction aléatoire
gaussienne admettant la covariance C
1.3.3.2 Caractérisation

La loi spatiale d’une fonction aléatoire gaussienne Y est entierement spécifiée
par la donnée de son espérance et de sa covariance, respectivement :

my () E[Y (z)] (1.1)
Cy(z,z+h) = E[Y(z) -my(z)) (Y(z+h)-—my(z+h))] (1.2)

1.4 Fonctions aléatoires gaussiennes anamorphosées

Une propriété incontournable de la distribution gaussienne est d’étre symétrique
par rapport & sa moyenne. Cette propriété devient évidemment génante dés que
I’on s’intéresse a des phénomenes possédant des distributions trés dissymétriques.
Plus généralement la représentation d’'un phénomeéne physique par une fonction
aléatoire gaussienne est incorrecte dés que la distribution monovariable n’est plus
approximativement gaussienne. Pour remédier & ce type de problémes, on peut
se doter d’une classe un peu plus générale de modeles de f.a, en considérant les
images de f.a gaussiennes par une transformation de R dans R. Nous allons voir
que ceci permet de reégler le probléeme de la distribution monovariable mais que
cela complique la procédure d’estimation des parametres. On peut également no-
ter que ce type de transformations ne permettra pas en général de régler a la fois
les problémes relatifs a la loi monovariable et ceux relatifs a la loi bivariable. Pour
disposer d’une fonction aléatoire admettant une loi monovariable gaussienne et
une loi bivariable qui ne soit pas du type bi-gaussien anamorphosé, il faudrait se
tourner vers une autre famille de modéles, par exemple le modéle Gamma [54], ce
qui dépasse largement le cadre de ce travail.

1.4.1 Anamorphose d’une variable aléatoire

Définition 4 Soit Y une variable aléatoire réelle admettant une fonction de ré-
partition G continue (i.e la loi de G est sans atome) et F une fonction de ré-
partition quelconque.

On note ¢ : R — R Uapplication définie par ¢(u) = Infrer{z : F(z) > G(u)}.
(voir figure 1.4.1) Notons que ¢ est non décroissante et monotone et V r € R
Pri¢(Y) < z| = F(z). De plus si F est continue (pas d’atome), ¢ est inversible et
¢l =G 'oF.

On désignera par anamorphose toute fonction non décroissante monotone trans-
portant une loi continue vers une autre loi (continue ou non).
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F1G. 1.4: Anamorphose : transformation d’une loi gamma en loi gaussienne

1.4.2 Anamorphose d’une fonction aléatoire gaussienne

Définition 5 Une fonction aléatoire Z sur R? sera dite gaussienne anamorphosée
s’il existe une fonction non décroissante monotone ¢ : R — R et une fonction
aléatoire gaussienne Y sur R? telles que Z £ ¢(Y) Cette derniére égalité en loi
peut étre remplacée par une égalité presque sire, ce qui sera équivalent en pratique
puisque Y sera toujours un objet fictif que Uon introduit pour fizer les idées.

Remarque: Une fonction aléatoire Z est dite bi-gaussienne anamorphosée si on

aZ=Z ¢(Y') pour une f.a Y dont le caractére gaussien n’est assuré que pour les
lois bivariables.

1.4.2.1 Caractérisation dans le cas stationnaire

Définition 6 Une fonction aléatoire Z est dite stationnaire au sens fort si sa loi
spatiale est invariante par translation, i.e Vh € R?

PriZ(z1) < ziy... ,Z(zp) < zp] = Pr[Z(z1+ h) < z1,... y Z(xn + h) < z,]

Elle est dite stationnaire d’ordre deuz si l'invariance par translation ne s’ap-
plique qu’a la fonction de covariance.

Si Z est une fonction aléatoire gaussienne anamorphosée stationnaire d’ordre
deux, elle I'est aussi au sens fort. On peut supposer qu’elle est de la forme Z = ¢(Y')
ol Y est stationnaire centrée réduite. On peut donc paramétrer la loi de Z par sa
fonction de répartition monovariable et sa covariance (qui sont stationnaires).
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1.5 Probleme de cohérence interne

1.5.1 Position du probléme

Nous avons vu au paragraphe 1.4.2.1 que 'on pouvait paramétrer une fonction
aléatoire gaussienne anamorphosée stationnaire par sa loi monovariable et sa co-
variance. Cette paramétrisation est intéressante parce qu’elle sépare le probléme
selon deux aspects apparemment tout & fait distincts, celui de la distribution des
valeurs ponctuelles et celui de la structure spatiale. Il se trouve en fait que ces
deux aspects sont liés, c’est & dire que le chotz d’un des deux parameétres implique
certaines conditions pour le deuziéme.

On montre par exemple [92] que dans R, il n’existe pas de F.A admettant une
loi bi-variable log-bigaussienne et une covariance de la forme A cos(ah). Ceci en
dépit du fait que la fonction h — Acos(ah) soit de type positif. En effet, la
log-binormalité implique que la corrélation demeure strictement supérieure a —1,
alors qu’avec la covariance cosinus, I'égalité est atteinte.

Un autre exemple, plus intéressant (dans la mesure ou il ne fait pas intervenir
la loi bi-variable) est fourni par les ensembles aléatoires (ou fonctions aléatoires
admettant une loi monovariable de Bernoulli, en 0 ou 1). Il s’agit de fonctions
aléatoires non dérivables en moyenne quadratique [87, 91]. La régularité de leur
covariance 3 lorigine est au plus du type A|h|* avec A < 1. Les covariances des
ensembles aléatoires doivent donc vérifier une condition strictement plus forte que
la condition générale du théoréeme 4. Mais on ne sait pas a quelle condition une

fonction de type positif est la covariance d’un ensemble aléatoire*.

Dés que I’on spécifie séparément différentes propriétés d’un modele, la question
se pose donc de savoir s’il existe effectivement des fonctions aléatoires vérifiant si-
multanément ces propriétés. Le probleme est général et difficile. Certaines solutions
ont été données dans des cas particuliers, nous allons voir qu’elles sont inadaptées
a la modélisation des champs de pluie.

1.5.2 Un théoréme de compatibilité

On a les résultats suivants:

Théoréme 6 [85, 92] Les lois monovariables indéfiniment divisibles® sont compa-

tibles avec les covariances qui sont combinaison linéaire finie d coefficients positifs

de covariogrammes géométriques®.

4. Matheron [93] a exhibé une propriété nécessaire conjecturée suffisante.
5. Une probabilité p est indéfiniment divisible si Vn, on peut exhiber une loi . telle que u se
représente par le produit de convolution p = py, * ... * y,.[63]

6. Un covariogramme géométrique est une fonction de la forme g(h) = / Is(z)ls,(z)dz ,
2

R
ou S (resp. Sp) est un domaine du plan (resp. son translaté d’un vecteur h) et Is (resp. Is,)
I'indicatrice de S (resp. de S;) [119].
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La classe des lois indéfiniment divisibles est tres vaste: la loi de Poisson, les lois
gamma et les lois stables [63], la loi log-normale [17] sont indéfiniment divisibles.
Par ailleurs, la covariance sphérique est un covariogramme géométrique dans R?.
On dispose donc d’un catalogue assez vaste de couples (F,C), ou F est une loi
monovariable et C une covariance, qui sont compatibles. Mais le théoréeme ne dit
pas si de tels couples sont compatibles avec le modéle gaussien anamorphosé.

On peut voir que cela n’a rien d’automatique, par exemple en ce qui concerne
la loi log-normale, trés utilisée en hydro-météorologie, en effet :

Théoréme 7 [92] Dans R*, il existe un réel ag tel qu’il n’existe pas de f.a log-
bigaussienne admettant une covariance sphérique et un coefficient de variation
supérieur 4 qg.

1.5.3 Fonction de répartition continue

Lorqu’on a un jeu de données {z(z1),...,2(zn)}, et qu'on a ajusté une loi
monovariable Fz et une covariance C on n’est donc jamais certain qu’elles soient
compatibles avec le modéle gaussien anamorphosé. Mais dans le cas ou la loi ajustée
est sans atome, on peut toujours revenir a la gaussienne sous-jacente par I’anamor-
phose inverse ¢~ = GoF !. On peut alors ajuster une covariance 5’y 4 ce nouveau
jeu de données sans contraintes particulieres, puisque ces données sont supposées
issues d’une fonction aléatoire gaussienne. On revient ensuite aux données initiales,
par la relation

k:
Cy = Zoo‘ﬁ—zc’“ (1.3)
zZ = ] Y .
k=1 ’

ol les ¢ sont les coefficients du développement de ¢ en polynémes d’Hermite
[40, 112].
Cette méthode est résumée par le diagramme suivant :

1.5.4 Fonction de répartition discontinue

Lorsque dans un jeu de données, une valeur apparait un grand nombre de
fois et qu’on a des raisons de penser qu’elle joue un réle particulier, on peut lui
attribuer une probabilité d’occurence non nulle. C’est le cas des valeurs nulles
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dans les champs de pluie. Nous devons donc examiner le cas ou la loi ajustée est
discontinue.

Dans ce cas, 'anamorphose n’est pas injective, on ne peut pas revenir 3 la
gaussienne sous-jacente. En revanche, on peut observer que 'application

u — qu—%uk (1.4)

qui relie Cy et Cz dans I'équation 1.3 est toujours inversible, en tant que
fonction continue strictement croissante sur [0, 1].

En I'absence de corrélations négatives, on peut donc procéder aux calculs sui-
vants :

1. ajuster une covariance aux données brutes, que 'on notera Kz

2. calculer 'image Ky de K par ¢~}

3. ajuster une covariance & Ky que ’on notera Cy

4. revenir aux données brutes en calculant 'image éz de C‘Y par ¢

KZ — Ky
3

CZ — ay

Il convient de noter que ’étape 4 est nécessaire car Ky n’est pas nécessairement
une fonction de type positif. En procédant de cette maniére, on est alors assuré
d’obtenir un couple (Fyz, éz) qui est compatible avec le modele gaussien anamor-
phosé. En revanche, on ne disposera pas en général d’une expression analytique
pour 62.
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1.6 Mise en ceuvre numérique

1.6.1 Simulation non conditionnelle

Le problemne de la simulation de fonctions aléatoires gaussiennes anamorphosées
se réduit & la simulation de fonctions aléatoires gaussiennes, dans la mesure ol on
déduit 'anamorphosée de la gaussienne par une transformation uniforme sur tout
le domaine.

Il existe un trés grand nombre de méthodes de simulations de fonctions aléatoires
gaussiennes. On peut distinguer principalement trois types:

les méthodes matricielles basées sur la décomposition LU de la matrice de
covariance [4] et leurs différentes variantes séquentielles [15]. Notons toute-
fois que la méthode générale n’est pas & proprement parler une méthode de
sinulation de fonctions aléatoires sur R*® puisque l'algorithme ne tire pas
partie de la nature spatiale du probleme.

Les méthodes d’épandage incluant les méthodes spectrales [121, 122] (basées
sur la représentation de Cramér de la fonction aléatoire [132]), et la méthode
des bandes tournantes [88];

Les méthodes géométriques moins générales que les précédentes, telles que la
méthode de dilution poissonienne [60] mais parfois plus proches du phénomeéne
qu’une représentation abstraite comme celle de Cramér.

Parmi celles-ci, la méthode des bandes tournantes est notoirement la plus rapide
dans le cas non-conditionnel.

L’algorithme revient a simuler des fonctions aléatoires indépendantes identique-
ment distribuées sur un faisceau de n droites dont les directions sont réguliérement
réparties sur [0, 27].

La relation entre la covariance des f.a sur les lignes et celle de la f.a & simuler
est une équation intégrale d’Abel, pour laquelle on n’a pas de solution analytique
en général. Une approche détournée (utilisée au cours du présent travail) consiste
a relier non pas les covariances des deux f.a mais leurs densités spectrales [84].
Le probléme est alors de simuler une f.a sur R admettant une densité spectrale
donnée. En général (et dans le cadre de ce travail), la densité spectrale de la f.a
sur les lignes est continue et a support non borné. Dans ce cas, on ne dispose
pas de méthodes numériques exactes de simulation au sens ou il est nécessaire de
discrétiser le spectre et de le tronquer [121].

Les conséquences de ces deux approximations numériques sont respectivement
une régularisation de la covariance (convolution) et une périodisation de la f.a. La
fréquence & laquelle il faut tronquer le spectre dépend évidemment des parameétres
de la covariance (plus la portée est courte, plus les hautes fréquences sont porteuses
d’énergie).

Il est donc impossible de donner une valeur générale pour le choix de ces pa-
rametres. Mais une maniere de s’affranchir (partiellement) de ce type de probléme
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est de réaliser une discrétisation non uniforme du spectre, c’est a dire de prendre
beaucoup d’harmoniques dans les régions du spectre ou la densité spectrale varie
beaucoup (en général dans les basses fréquences) et peu d’harmoniques ailleurs (en
particulier dans les hautes fréquences qui peuvent contenir beaucoup d’énergie).

Notons toutefois que Dietrich a récemment explicité le lien entre la covariance
de la f.a sur les lignes et celle de la f.a en dimension 2 pour une famille assez
générale de fonctions de covariance [35, 43, 36].

1.6.2 Conditionnement par une moyenne d’espace

La désagrégation spatiale revient & simuler une fonction aléatoire - gaussienne
anamorphosée dans le cas présent - sous contrainte d’une moyenne d’espace sur le
domaine de simulation.

Le probléeme du conditionnement en général a recu une grande attention dans
la littérature. Le krigeage conditionnant permet de simuler une fonction aléatoire
gaussienne sous contrainte de valeurs ponctuelles [88], mais cette méthode ne se
généralise pas immédiatement au cas gaussien anamorphosé lorsque la fonction de
répartition est discontinue.

En dehors du conditionnement par des valeurs ponctuelles, on connait certains
algorithmes pour le conditionnement par des contraintes non-linéaires, mais ces
méthodes concernent le cas gaussien.

De maniere générale, on a des solutions & ces problemes dans le cas gaussien
parce que c’est une classe de fonctions aléatoires stables par conditionnement par
des contraintes linéaires.

On peut envisager différents algorithmes (au moins du point de vue théorique)
pour conditionner une f.a gaussienne par une moyenne d’espace. Par exemple on
peut tirer parti du fait que, si Y est une f.a gaussienne sur R?> et D un domaine
du plan, Y (z) | [p Y (z)dz est encore gaussienne.

Le calcul de la loi de Y(z) conditionnellement & I'intégrale ne requiert que le
calcul de I’espérance et de la variance conditionnelles.

Malheureusement, la moyenne d’espace conditionnante dans notre probleme (la
sortie de M.C.G.A ou 'estimation satellitale) est relative a la f.a de ’espace direct,
et pas a la gaussienne sous-jacente. Et comme I’anamorphose est une fonction non
linéaire, on ne peut pas transposer la contrainte portant sur la f.a de 'espace direct
en une contrainte sur la f.a gaussienne sous-jacente. Il est donc difficile d’adapter
les méthodes valables pour le cas gaussien au cas gaussien anamorphosé.

1.6.2.1 Meéthode directe

La méthode la plus directe a laquelle on peut songer consiste a tirer un vecteur
aléatoire uniforme dans ’hypercube [0, 1] ot 71 est le nombre de points de la grille &
simuler. On calcule ensuite I'image de ce vecteur par I’'anamorphose qui transporte
la loi U([0,1]") sur la loi de Z|Z, oi Z est la moyenne d’espace conditionnante
32].
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Cette méthode a été mise en ceuvre récemment [125] dans un cadre non pa-
ramétrique sur des courtes séries de données hydrologiques. Elle est excessivement
lourde & mettre en ceuvre puisqu’elle nécessite le calcul (numérique) de la loi condi-
tionnelle dans un espace de trés grande dimension.

1.6.2.2 Méthode de rejet

Il n’est pas concevable d’utiliser la méthode précédente dans le cadre de ce
travail qui, comme on le verra a la section 4 concernera des grilles de dix milles
points.

Quand cela a été nécessaire, le conditionnement a été réalisé en simulant
un grand nombre de réalisations et en choisissant les réalisations satisfaisant la
contrainte, a un degré de précision pres.
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Chapitre 2

Quelques points de méthode

sur la fonction de structure

Présentation

On a montré dans le précédent chapitre que les fonctions aléatoires gaus-
siennes anamorphosées pouvaient étre paramétrées par leur loi monova-

riable et leur covariance.

Le présent chapitre se place sur un plan plus pratique en abordant le
probléme de l’utilisation de l'information disponible (les lames d’eau de
I’événement aux points d’un réseau irrégulier) pour calculer un estima-
teur de la covariance d’une fonction aléatoire. Les résultats exposés sont
classiques mais leur rappel permet de clarifier 1’'usage des régles de calcul
héritées de la géostatistique miniére en hydro-météorologie. En particu-
lier nous verrons que certaines limitations qui prévalent lorque ’on dis-

pose d’une seule réalisation, diparaissent dés que ’on dispose de plusieurs

réalisations.

2.1 Définitions

35

Etant donné une fonction aléatoire Z définie sur R?, dont les accroissements

sont de variance finie, i.e vérifiant :
Var[Z(z) — Z(y)] < +o0 V z,y € R?

on définit le variogramme v de Z par
1
v(2,y) = FVar(Z(z) - Z(y)]

Dans le cas ou Z est elle méme de variance finie, on notera

u(z) = E[Z(z)]
o¥(z) = Var[Z(z)]

(2.1)

(2.2)
(2.3)
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et on peut définir la covariance C par:

Clz,y) = E[(Z(z) — n(2)) (Z(y) — n())]

On a alors la relation:
1 .
Y(z,y) = 3 [0%(z) + o*(y)] — C(z,y) (2.4)

2.2 Estimateurs

Si la définition de la fonction de structure est sans ambiguité, la maniére dont
on l’estime en pratique dépend de la nature de 'information disponible. On peut
disposer d’un seul champ, comme dans le domaine minier, ou au contraire de
plusieurs champs considérés comme des réalisations indépendantes d’une méme
fonction aléatoire. Dans ce dernier cas, les mesures peuvent avoir été faites aux
mémes points pour chaque réalisation (homotopie) ou en des points variant d’une
réalisation & l'autre (hétérotopie).

Dans un contexte mono-réalisation on notera {z(z;)}i<j<p les mesures obte-
nues aux points Ty,... ,Tp.

Dans un contexte multi-réalisation, on fera référence aux n X p données par

{zi(z5)}1<icn
1<j<p

2.2.1 Mono-réalisation

Dans ce cas on ne peut pas estimer le variogramme exactement aux points
informés, on peut seulement calculer une approximation du variogramme dans un
voisinage des points informés.

On estime y(z,y) par

. 1
T (@) = g } yiej [2(25) — 2(y,)]*
’ 2
| w2 (2.5)
2|vg | ey

ou vz, désigne I’ensemble des couples de points informés (z,,y;) (ou z; est
proche de z et y, proche de y), et |vg 4| son cardinal.

2.2.2 Multi-réalisation

En cas d’homotopie, on dispose de plusieurs réalisations de Z aux points in-
formés, on peut donc évaluer directement « pour tous les couples (zj,,z;,). On
estime v(z,;,,z;,) par
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. 1|1 & , 1 [& ’
’Y("L‘]'U"I"]z) = 2N 12:; [21(3"]1) - zl(mjz )" - N2 I:Z Z’L(a:jl) - zi(sz)] (2.6)

De méme, on estime C(z,,,z;,) par,
1 & 1 Al
C(leasz) = N Z zz(l']l)zi(l']z) ) Z zz(le) Z Zz(l'jz) (2-7)

De plus, en notant

1 1 & ’
82(%) =N Zzz(%)z - (N Z%(%)) (2.8)

i=1 1=1

Les valeurs estimées de C(z,,,z;,) et ¥(z,,,z;,) sont liées par

;?("1"3171"]2) = % (82(-77]1) + 82($]2)) - 6(-7:]'1,-77]'2) (2.9)

Ainsi, 4 partir du moment ou I’hypotheése d’existence des moments d’ordre deux
est correcte, on peut étudier indifféremment le variogramme ou la covariance et
passer du variogramme a la covariance (estimés dans un contexte multi-réalisation)
via les variances empiriques.

2.3 Fonction de structure en présence de dérive

Considérons une fonction aléatoire Z, éventuellement non stationnaire, et d
une fonction non aléatoire définies sur R2.

Notons vz et vz 4 les variogrammes respectifs de Z et Z4+d. Comme la variance
n’est pas modifiée par 'addition d’une valeur non aléatoire, il est clair que

VZ = YZ+d (2.10)

Autrement dit, le variogramme n’est pas modifié par 'addition d’une dérive,
pas plus que la covariance d’apres la relation 2.4, soit:

CZ = CZ+d (2].].)
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2.3.1 Estimation a ’aide d’une seule réalisation

A T'aide de Pestimateur défini précédemment, on obtient

Vz+d(TY) = 7z(2,y)
2
1 1
+ dzz)_dyz))z_—— dl‘i)_dyz
o] 220m) = ) = 5 | ) =)
1
o el = () — d(y)
Ty Vzr,y
1
e > 2(m) — 2(y) D dim:) — d(vs) (2.12)
.y Vr,y v
ce que l'on notera de maniere synthétique
Vz+d(T,y) = 12(2,9) + 73 (z,y) + 2L z4(z, y) (2.13)

Ce résultat est a rapprocher du fait que vz,.4 = vz (éq. 2.10). On retrouve
ici un fait bien connu: le variogramme expérimental est perturbé par I’addition
d’une dérive lorsqu’on 'estime & partir d’une seule réalisation. En particulier, si
l'on observe un phénomene dont la moyenne présente une variation systématique
dans l'espace (dérive), mais pas la variance, le variogramme expérimental calculé
s’apparentera & un variogramme non stationnaire alors que le modéle approprié
est un modele stationnaire.

2.3.2 Estimation & I’aide de plusieurs réalisations

On peut faire un calcul analogue ou plus simplement constater que dans le
cas ou l'on dispose de plusieurs réalisations, ’estimateur du variogramme aux
points (z,,,z;,) apparait comme une variance, celle d’une v.a dont la loi est la loi
empirique des accroissements Z(z,,) — Z(zj,). Par conséquent

Vz+d(z,y) = ¥z(z,y) (2.14)
Dans ce cas rien ne s’oppose a ’estimation du variogramme de Z, méme lorsque
la dérive n’est pas connue.

2.4 Sur le variogramme climatologique

Pour l'interpolation des champs de pluie, et plus généralement dans P’étude
des phénomeénes reconnus par plusieurs réalisations, on peut se demander si, pour
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I'interpolation d’un champ particulier, le modéle de variogramme doit étre choisi
au vu

- du variogramine mono-réalisation v* estimé & partir du champ 4 interpoler,
— du variogramme % multi-réalisation,

~ d’une moyenne pondérée des variogrammes mono-réalisations v}, ... ,vx.

En hydro-météorologie, les champs présentant une forte dispersion spatiale sont
souvent les champs ayant produit une lame d’eau moyenne importante. Mais ils
sont peu nombreux.

On désigne alors par variogramme climatologique des champs de pluie, la
moyenne des variogrammes mono-réalisation pondérée par I'inverse des variances
spatiales respectives des champs [12, 71]. Ceci s’écrit :

n

* .,
7clzm($’ y) = Z 8_271' (IL‘, y) (215)

1=1

p
52 = l‘Lﬂ‘(zl(zzj) —m;)? (2.16)
p]:l

Par cette pondération, le variogramme obtenu est peu influencé par la structure
de ces champs tres dispersés.
L’intérét de ce variogramme doit étre évalué a partir de données en fonction de
la précision des estimations obtenues, toutefois, du point de vue théorique et dans
la perspective de réaliser des simulations, I’'usage de ce variogramme présente un
certain nombre de défauts:

Du point de vue de 'inférence :

— En normant chaque variogramme mono-réalisation dans le calcul de la
moyenne (éq. 2.15), on obtient un variogramme dont le palier est tou-
jours égal & 1. On n’a donc pas de reperes pour comparer la dispersion
des accroissements aux grandes distances avec la variance pontuelle;

- En tant que moyennes de variogrammes mono-réalisations, le vario-
gramme climatologique est influencé par la présence d’une dérive (Cf
éq. 2.13). Son utilisation peut conduire & interpréter & tort un vario-
gramme expérimental semblant croitre indéfiniment comme une non-
stationnarité de la variance;

Du point de vue de l'interprétation :

—~ C’est un variogramme qui dépend du domaine sur lequel on le calcule
(2 travers les dispersions s?), les conclusions qu’on peut tirer de son




40 QUELQUES POINTS DE METHODE SUR LA FONCTION DE STRUCTURE

observation sont propres 4 ce domaine, en particulier 4 sa taille par
rapport aux échelles caractéristiques du phénomene ;

Du point de vue de la simulation :

— Si on simule une fonction aléatoire en prescrivant un modele de vario-
gramme qui aura été ajusté sur le variogramme climatologique (éven-
tuellement renormé par une variance ponctuelle stationnaire), on n’'ob-
tient pas une fonction aléatoire ayant la méme structure que les données
(et dans le cas gaussien, pas les mémes lois bi-variables, tri-variables,
etc.)
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Chapitre 3

Analyse des données a 1’échelle
de I’événement

Présentation

Dans le chapitre précédent, on a donné quelques raisons qui motivent
le choix du modéle gaussien anamorphosé stationnaire pour représenter
les champs de pluie au pas de temps de I’événement. L’objectif de ce
chapitre est d’en estimer les parametres. Il ne s’agira pas a cette étape
de déterminer si le modéle est approprié ou pas, mais seulement de
faire le meilleur choix possible de parameétres a lintérieur d’un cadre
méthodologique donné. L’estimation des paramétres permetra d’améliorer
nos connaissances de certaines propriétés des champs pluie (notamment
de quantifier des phénomeénes tels que l'anisotropie ou Poccurence de
valeurs extémes), d’interpréter ces propriétes dans un cadre théorique
bien déterminé et de réaliser des simulations dans ce cadre. L’analyse est
menée en deux temps selon la procédure décrite 4 la section 1.5.4 . La
premiere étape consiste a ajuster une loi monovariable commune aux 30
stations du réseaux de base (et par suite, & tous les points du domaine
d’étude), il s’agira d’une loi Gamma mélangée avec des valeurs nulles. Le
deuxiéme point consiste a choisir une fonction de covariance. On retien-
dra une somme de deux covariances exponentielles anisotropes d’échelles

différentes.

3.1 Distribution monovariable

3.1.1 Introduction

On dispose de 258 événements mesurés en 30 stations du réseau de base pen-
dant 6 ans. On va se placer dans un cadre paramétrique. Ceci peut constituer
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une premiere approximation préalable i la mise en ceuvre de méthodes plus so-
phistiquées, nécessaire tant que l’on ne connait pas les défauts prédominants du
modeéles.

3.1.2 Choix d’une loi et estimation des parametres

En chaque station z, on dispose d’une série (r,(z;)),=1,n & laquelle on veut
ajuster une fonction de répartition, commune a toutes les stations.
On définit les fonctions de répartition empiriques en chaque station par

1
F;(u) = n ZHTI(IJ)Su (3.1)
1=1

on I _ 1 sir(z;)<u

() s 0 sinon.

On prend en compte les valeurs nulles en choisissant une loi présentant un
atome & 'origine. La probabilité d’occurence d’une valeur nulle est estimée par

n p
PILAUEES B) P e (32)

P
7=1 i=1 3=1

Les séries de valeurs non nulles sont fortement dissymétriques, nous allons les
représenter par une loi gamma, dont la densité est de la forme

fa,)\('r) =

%m""le_)‘z siz>0
0 siz <0

Avec cette paramétrisation on a ,

E[RIR>0] = (3.3)

Mo >IR

VarRIR > 0] = (3.4)

Les parametres de la partie continue de la loi seront estimés & partir des mo-
ments des lois empiriques conditionnelles notées F)

f = /ud () (3.5)

02;| = /(u—m;l)zd ]*|(u) (3.6)

1P
On estimera E[R|R > 0] par ;Z m}
7=1
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1<

et Var[R|R > 0] par — E 02;|
P

Ce qui conduit &

PR > 0] = 0,26
E[RIR>0 = 1415 mm
Var[RIR>0] = 214.4 mm?

3.1.3 Discussion
3.1.3.1 Test

On peut se faire une idée de la qualité de la loi gamma pour représenter les
séries de valeurs positives en calculant les valeurs du test de Kolmogorov-Smirnov :

D,, = Sup;|F}(r,) — F(r,)|

qui mesure ’écart entre la distribution empirique pour un échantillon (r,... ,r,)
de taille n et la distribution théorique.

La statistique D,, a été tabulée par Kolmogorov et si ’échantillon est issu de
la loi F, asymptotiquement on a [116], indépendamment de la loi F:

+00
P(\/nD, <y) — (—1)* exp(—2k?y?) (3.7)
k=—00

Ceci fournit donc un test de

Hy :  Téchantillon est issu de la loi F’
H; : Téchantillon n’est pas issu de la loi F'

L’allure des fonctions de répartition des séries positives est présentée a la figure
3.1. On peut observer un bon agrément général, néanmoins le test calculé sur notre
échantillon de 258 événements rejette Hy pour 8 stations sur 30 au seuil de 10%.
Si les données relatives a chaque station étaient indépendantes les unes des autres,
(i.e en cas d’absence de dépendance spatiale), ce taux de rejet serait considérable
(car dans le cas ou Hy est vraie, on doit s’attendre a rejeter Hy a tort une fois sur
dix en moyenne). Mais ici, les différentes séries (r;(z;))1<i<n ne peuvent pas étre
considérées comme telles .

11 convient de noter de plus que 'on n’améliore pas la qualité de I'ajustement :

— en choisissant des parametres locaux (différents pour chaque station) ;

1. Ce taux de rejet peut étre interprété dans le cadre de la théorie des tests pour les processus
[63], mais ceci nécessite de toute fagon des hypothéses probabilistes assez fortes sur le phénomene
étudié (normalité).
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- en ayant recours a d’autres types de loi paramétriques comme la loi log-
normale utilisée de maniere courante en hydro-météorologie [14, 62, par
exemple].

3.1.3.2 Valeurs nulles

La carte des fréquences d’occurence de valeurs nulles est peu compatible avec
une hypothése de stationnarité (figure 3.1.3.2). Les valeurs de la fréquence de pluie
nulle sont en effet trés dispersées. Le minimum est de 0,19 et le maximum de 0,38.
Sous nos hypothéses, chaque fréquence, calculée sur un échantillon de 258 valeurs,
suit une loi binomiale B(n = 258,p = 0, 26).

Or,

P[B(n = 258,p = 0,26) > 0,38] = 8,8.107°
et
P[B(n = 258,p = 0,26) < 0,19] = 5.1073

On pouvait s’attendre a ce type de résultat parce qu’il est bien connu par
ailleurs que les isohyétes du cumul annuel sont orientés d’Est en Quest dans cette
région, avec une augmentation du cumul annuel d’environ 1 mm par km [74, 73].

Un fait plus inattendu est que les lignes d’isovaleur de la fréquence de pluie
nulle semblent centrées sur le réseau de mesure, avec un minimum global au centre.
Ceci peut s’expliquer par le fait que les événements étudiés sont sélectionnés en
fonction de la manieére dont ils recouvrent la fenétre d’observation. Les événements
qui frélent la fenétre (en recouvrant seulement une petite bande au nord ou au sud)
ne sont pas sélectionnés.

On peut penser toutefois que le fait de conserver un modéle stationnaire per-
mettra de corriger cet artefact introduit par le mode de sélection des événements
pluvieux.

3.1.3.3 Saisonnalité

L’analyse réalisée sur tous les événements ne tient pas compte de la position
des événements dans la saison, or il a été montré [28] qu’au coeur de la saison des
pluies, la lame d’eau ponctuelle par événement était systématiquement plus élevée
qu’en début et en fin de saison. La présence de valeurs élévées et de valeurs faibles
est bien prise en compte par le modeéle mais leur ordre est rendu aléatoire.

La présence de ce type de tendance a l'intérieur de la saison peut avoir des
conséquences importantes sur le cycle hydrologique et la végétation, par exemple
en entretenant une humidité du sol plus élevée au cceur de la saison.

L’utilisation de ce modele en mode de simulation (c’est & dire non-conditionné
par une information de grande échelle) ne permettra pas de tenir compte de ce
type de tendances. En revanche, on peut penser qu’en mode de désagrégation,
Iinformation de grande échelle, elle-méme soumise aux fluctuations saisonnieres,
le permettra de facto.
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Fi1G. 3.1: Fonctions de répartition empiriques et théoriques pour les valeurs non-nulles

normées des séries de 258 événements. La méme loi Gamma est ajustée a toutes les

stations. La probabilité associée au test de Kolmogorou-Smirnov (éq. 8.7) est donnée pour

chaque station. (L’aze des abscisses est adimensionnel.
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Fic. 3.2: Fréquence d’occurence de valeurs nulles exprimée en % du nombre d’événements
affectant la zone. Les lignes d’isovaleurs semblent centrées sur le réseau. Il s’agit d’un effet
di au mode de sélection des événements, les systémes précipitants passé seulement au Nord
ou ou Sud du réseau n’étant pas inclus dans le jeu de données ayant servi d la constitulion
de cette carte.
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3.1.4 Conclusion

Le principal intérét de ce travail d’ajustement est de montrer que les problemes
de non stationnarité ne sont pas prédominants dans I'écart de la loi aux données.
Concernant la confiance que 'on peut placer dans ce modele, il convient d’étre
assez prudent, en particulier en ce qui concerne 'extrapolation a des valeurs non
observées, comme le souligne Nicolas Bouleau [19]. En effet, rien ne nous permet
a priori d’affirmer que les pluies suivent une loi gamma, et le fait de remplacer
une loi empirique discréte par cette loi continue arbitraire peut conduire & des
conclusions trés éloignées de la réalité.

Ce probléme trés important a été abordé par Kedem et al. [62]. En partant de
considérations physiques assez générales sur la formation des précipitations, ces
auteurs parviennent & spécifier une famille de lois & laquelle devrait appartenir la
loi de la pluie (en supposant qu’on soit fondé a parler de la loi de la pluie). Lorsque
la loi est choisie & partir de considérations physiques, et seulement dans ce cas, il
est légitime d’extrapoler les propriétés du modele & des valeurs non observées. Ces
auteurs ont mis en ceuvre leur méthode sur des pluies tropicales de Mousson et de
pré-Mousson et obtiennent une loi log-normale, ce qui est & la fois encourageant
parce que c’est une loi courament utilisée et décevant parcequ’on sait qu’elle est
trés approximative.
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3.2 Fonction de covariance

3.2.1 Introduction

On a supposé qu’on pouvait représenter les champs de pluie par une fonction
aléatoire de variance finie. On peut donc s’intéresser aux covariances expérimentales.
L’intérét de regarder la covariance et non pas le variogramme expérimental (qui
n’est pas tout & fait équivalent) réside dans le fait que c’est la covariance qui sera
spécifiée dans 'algorithme de simulation.

3.2.2 Calcul de la covariance empirique

Pour tous les couples (z;,,z,,) de stations, on calcule sur les n événements :

n n
~

Bl o) = = Sorlep)rel@s) = — orilz) Yomlen)  (38)
1=1

=1 i=1

Les valeurs C(z;,, z,,) sont séparées en deux groupes selon 'orientation 6,,,
du vecteur h,,, =z, — z,,

Ho = {hj,/05, € [a+e,a — €]}
et <
2

Le demi-angle e au sommet du cone est pris égal & 10°.
On peut alors chercher quel est 'angle o qui maximise visuellement la différence
entre les deux nuages

T

Ha+§ = {h]n/ojm € [a+ +ea+ 9 6]}

{(hy,Cihy)), by € Ho}
et

{(h],ﬁ(h])),h] € Ha+12'-}

Il apparait qu’'un angle a = 70° (avec la convention géographique), maximise
la différence entre ces deux nuages, ils sont représentés sur la figure 3.4.

Sans anticiper sur la suite de ce travail, on peut remarquer que cet angle a =
70° définit un axe d’anisotropie pointant dans une direction E-NE qui correspond
a la direction moyenne préférentielle de déplacement des S.C.M sahéliens.

3.2.3 Analyse
3.2.3.1 Stationnarité

Si on se donne une classe de distances, on voit sur la figure 3.3 que les valeurs
des covariances expérimentales peuvent varier dans un rapport de un a quatre. On
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F1G. 3.3: Couvariances expérimentales non directionnelles. Les covariances relatives
auz faibles distances (< 2 km) sont calculées a partir du réseau complet ayant
fonctionné de 1990 a 1993. Les autres points sont calculés a partir du réseau de
base sur la période 1990-1995. On observe un tauz de décroissance rapide auz
faibles distances (< 10 km) qui tend da devenir nul auz grandes distances. Toutefois,
les corrlélations ne s’annullent pas.
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Fi1G. 3.4: Covariances ezpérimentales directionnelles, (hj,é’(hj)), selon un aze
orienté a 70° (pointillés) et selon un aze orienté a 160° (tirets). Les corrlélations
décroissent beaucoup moins vite dans un are orienté E-NFE qui correspond ad la
direction moyenne de propagation des syatémes convectifs.
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voit sur le graphique 3.4 que ce fait est partiellement imputable & ’anisotropie.
Mais une certaine variabilité subsiste & 'intérieur de quelques classes de distances.
On peut penser qu’'une part de cette variabilité résiduelle est imputable au fait
qu’on dispose d’un échantillon fini. Nous admettrons donc le caractére station-
naire de la covariance des champs étudiés méme s’il est théoriquement possible
(mais numériquement assez lourd) de tester et modéliser la non stationnarité des
structures de covariance [95, 115].

3.2.3.2 Comportement i ’origine

Il apparait sur la figure 3.3 que la covariance expérimentale aux faibles distances
(< 2km) est tres proche de la variance stationnaire estimée.

On sait par ailleurs que les mesures effectuées par les pluviometres sont en-
tachées d’une certaine erreur non corrélée spatialement. Celle-ci contribue a la
destructuration apparente des champs observés, c’est a dire a 'apparition d’une
discontinuité de la covariance a l'origine. Vu la grande proximité entre la valeur de
la covariance pour les faibles valeur de |h,,,| et la variance stationnaire estimée, il
ne reste pas beaucoup de place pour une variance non imputable & la variabilité
propre des champs de pluie.

Nous allons donc représenter les champs de pluie par une covariance continue
a l'origine. Comme la décroissance de la covariance est assez rapide, on retiendra
un modele linéaire (non dérivable) a Porigine. Ceci signifie que les champs seront
représentés par une fonction aléatoire continue en moyenne quadratique, mais non
différentiable.

3.2.3.3 Structures emboitées et comportement aux grandes distances

Si on essaye d’ajuster au mieux une covariance aux nuages empiriques, on ne
parvient pas a rendre compte simultanément de la décroissance assez rapide aux
faibles distances, et de la décroissance lente aux grandes distances (en particulier
du fait que les corrélations ne sont pas nulles méme au-dela de 100 km). Pour rendre
compte de ce changement de régime dans la décroissance des corrélations, il est
nécessaire de modéliser la covariance par une somme de covariances élémentaires.
Ceci revient & supposer que les champs observés résultent de la superposition (ad-
ditive) de deux phénomeénes indépendants manifestant des échelles caractéristiques
différentes [135].

En terme spectral, ceci revient a choisir une densité spectrale bi-modale: des
hautes fréquences pour la structure de petite échelle, et des trés basses fréquences
qui correspondraient a une porteuse associée aux fluctuations de grande échelle.

3.2.3.4 Anisotropie

A partir du moment ou ’'on suppose l'existence de deux structures, ’anisotro-
pie de chaque structure doit étre analysée séparément [27]. Il apparait que 'on rend
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variance parametre d’échelle rapport d’anisotropie

ponctuelle (portée)
structure n°1 0% = 100 mm? s = 30 km a; =2/3
structure n°2 02 = 100 mm? s2 = 300 km a; =1/3

TAB. 3.1: Paramétres de la fonction de covariance théorique retenue

mieux compte du nuage observé en choisissant une covariance de grande échelle for-
tement anisotrope, et une structure de petite échelle & I'anistropie moins marquée.
Cette observation admet une interprétation, mais qui doit étre évidemment consi-
dérée avec prudence: la covariance de petite échelle traduirait la présence de cel-
lules convectives aux mouvements assez désordonnés a l'intérieur d’une bande fron-
tale, la covariance de grande échelle correspondrait & la dynamique de méso-échelle
des systémes précipitants, plus réguliere.

3.2.4 Syntheése

3.2.4.1 Modele retenu

A partir des considérations précédentes, il y a évidemment de nombreux modéles
possibles.
En voici un:

C(h) = g2e M/ | g2e~Ihlz/s2 (3.9)

Al = 4/ b + (’;—N)Q (3.10)

(hg, hn) étant les coordonnées de h sur les axes d’anisotropie (hg le long de
I’'axe principal E-N-E et hy le long de 'axe secondaire N-W-N) et a, le rapport
d’anisotropie de la structure i. Les valeurs des parameétres sont données dans le
tableau 3.1.

ou

Le modele est ergodique au sens ol les fluctuations d’une moyenne d’espace de

1
la forme / I—D—IR(z)dz tendent vers 0 lorsque D tend vers +oc.
/D

Autrement dit,

Var [R(D)] = Var [/D ﬁR(z)dz] — 0, lorsque D — 0o (3.11)
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Ceci peut se voir en remarquant que

1
—2/ / Cov[R(z), R(y)]dzdy — 0, lorsque D — oo (3.12)
|DI? Jp Jp

Une propriété faisant intervenir des points a l'infini n’est pas & prendre a la
lettre puisque notre modeéle est une représentation des sytemes précipitants valable
seulement localement. Mais elle permet d’introduire la portée intégrale [65]. Celle-
ci est définie par

A= lim |D|%@]— (3.13)
D—o0 Op

A s’interpréte comme 'échelle du phénomeéne représenté par R. En particulier,
si D est un domaine du plan que ’on peut recouvrir par n domaines disjoints
d’aires A, alors

Var[R(D)] = %k (3.14)

n

qui est la variance de la somme de n v.a indépendantes de variance a?{.

Dans le cas d’une covariance exponentielle isotrope sur R? (i.e de la forme
h — e~"/5), 1a portée intégrale est A = 27s2, soit ici une valeur de I'ordre de 500
000 km?.

Dans le cas présent, le sens d’une telle valeur est physiquement discutable,
mais ceci montre qu’il est incorrect d’utiliser des résultats supposant I’absence de
corrélation spatiale, méme aux grandes distances.

3.2.4.2 Effet de 'anamorphose

Cette analyse a porté sur les données brutes, mais on a vu a la section 1.5.4
que pour obtenir une covariance compatible avec une loi marginale donnée, il était
nécessaire de transformer la covariance de départ ajustée aux données.

1l se trouve que pour la loi marginale considérée ici, la transformation ¢ définie
par I'équation 1.4 a la section 1.5.4 est trés proche de l'identité. Plus exacte-
ment, 'ordre de grandeur de la transformation induite par ¢ est bien inférieur &
la précision avec laquelle on peut ajuster la covariance (ce point est étudié dans
46]).

Par conséquent, on peut considérer que les champs étudiés peuvent étre obte-
nus par anamorphose de fonctions aléatoires gaussiennes admettant la covariance
composée de deux modeles exponentiels anisotropes, définies a la section 3.2.4.

La covariance résultante n’est plus une somme d’exponentielles, mais elle en est
trés proche. En particulier, comme 'anamorphose est continue, il s’agit toujours
d’une covariance continue mais non dérivable a 1’origine.
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Chapitre 4

Propriétés du modele et
comparaison aux données

Présentation

On étudie maintenant le modéle en le confrontant aux données EPSAT-
Niger du point de vue de certaines propriétés n’ayant pas été inclues expli-
citement dans les équations mais que ’on souhaiterait retrouver. Ces pro-
priétés sont : (i) ’aptitude a reproduire I’hétérogénéité du jeu de données
telle qu’elle apparait & partir de la classification, (ii) les distributions a
différentes échelles d’agrégation spatiale, (iii) la morphologie des surfaces

ou la lame d’eau dépasse un certain seuil (surfaces sup-seuil).

4.1 Procédure de mise en ceuvre numérique et exemples
graphiques

La plupart des propriétés du modele que P'on voudrait étudier, comme les
distributions a différentes échelles par exemple, sont inaccessibles analytiquement.
Nous allons donc les étudier expérimentalement. A cette fin, un premier jeu de 400
champs a été simulé sur une grille réguliére de 100 km x 100 km contenant 10000
points. Afin d’étudier les fluctuations d’échantillonnage, on a simulé un deuxiéme
jeu de 1200 champs sur une grille de 100 km x 100 km contenant 496 points: une
grille réguliére assez lache avec une grille plus dense emboitée au centre (figure 4.1).

Deux exemples de simulations (réalisés sur une troisieme grille réguliere de
10000 points) sont présentés (figures 4.2 et 4.3). Le premier présente une forte
intermittence. Les cumuls ne dépassent pas 30 mm. Le deuxiéme est représentatif
des lignes de grain, il ne présente pas de valeurs nulles et les cumuls sont trés élevés
(jusqu’a 100 mm).
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Fi1G. 4.1: Grille irréguliére de 496 points utilisée pour ’étude expérimentale du
modéle. La maille de la grande grille est de 5 km x 5 km, celle de la petite grille
au centre est de 1 km x 1 km
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F1G. 4.2: SCM simulé présentant une forte intermittence. Les zones les plus claires
(principalement en bas & gauche), correspondent & des zones non affectées par la
plute.
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Fi1c. 4.3: SCM simulé présentant une faible intermittence, (la palette de gris est
différente de la figure précédente). Tout le domaine a été affecté par la pluie.
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4.2 Analyse par groupe

4.2.1 Position du probleme

Les événements pluvieux survenant au cours de la saison des pluies présentent
des caractéristiques tres diverses en terme d’extension spatiale, d’organisation, de
cinématique, d’intensité ou encore d’intermittence. Cette diversité peut résulter des
différences de maturité entre les différents systémes précipitants affectant la zone
d’étude, ou des différences des conditions leur donnant naissance et des phénomeénes
atmosphériques mis en jeu.

Dans une perspective d’amélioration des méthodes géostatistiques d’interpo-
lation des champs de pluie, Amani a testé certains critéres de classification des
événements pluvieux basés sur des données pluviographiques [7, 9]. Son travail
montre que la distinction des événements selon la fraction du réseau non affectée
par la pluie (intermittence) au cours de I’ événement constituait un bon criteére.

Suite aux travaux de Laurent [67, 68] montrant une bonne adéquation générale
entre une classification basée sur des observations atmosphériques et une classi-
fication basée sur les données sol d’EPSAT-Niger, D’Amato dans une étude de la
climatologie sahélienne [28] a été amenée a distinguer trois groupes d’événements
pluvieux:

groupe 1: intermittence < 5%
groupe 2: 5% < intermittence < 25%

groupe 3: 25% < intermittence < 70%

Par rapport & la terminologie utilisée par les atmosphériciens [30, 78], on a la
correspondance suivante :

Lignes de grain «— groupe 1
Masses Convectives Complexes (MCC) «— groupe 1 U groupe 2

Systémes Convectifs de Méso-échelle +— groupe 1 U groupe 2 U groupe 3

Il est alors naturel de penser qu’a I’hétérogénéité physique correspond une
hétérogénéité statistique, et cette correspondance justifierait ’étude statistique des
événements pluvieux si ces parameétres permettaient de caractériser (partiellement)
les différents groupes.

Etant donné cette classification en trois groupes, deux mises en ceuvre du
modele sont possibles.

- La premiére consiste & réaliser une analyse statistique sur chaque groupe et a
modéliser pour chaque groupe une loi et une covariance (F®, C®) pour i =
1,2,3. Ceci permet de simuler des événements & partir du modeéle gaussien
anamorphosé avec des parametres différents selon chaque groupe.
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- Le deuxieme mode consiste a simuler un ensemble d’événements confor-
mément aux parametres estimés sur ’ensemble des événements observés.

Avec la premiere méthode, on peut espérer qu’en délimitant plus précisément
lobjet d’étude, on peut le décrire plus correctement. En contre-partie, on perd en
généralité et on alourdit la description puisqu’il faut trois fois plus de parametres.
Un autre inconvénient est que le critére de classification est mal adapté & la struc-
ture du modele. En effet, les événements du groupe 1 par définition affectent plus
de 95% de la fenétre. Or en simulant une fonction aléatoire gaussienne anamor-
phosée on n’est jamais certain de satisfaire ce critére®.

Par conséquent, pour avoir un algorithme cohérent avec la définition des groupes,
nous avons choisi le deuxiéme mode. On peut par ailleurs remarquer que le modele
ne peut pas étre parfait selon les deux modes & la fois car le modéle gaussien
anamorphosé n’est pas stable par mélange. Nous verrons par la suite qu'il est
évidemment imparfait selon les deux modes. Ayant fait le choix d’analyser et de
simuler les événements sans distinction entre les groupes, il convient en premier
lieu de vérifier que le modele reproduit I’hétérogénéité statistique de la population
modélisée.

4.2.2 Effectifs et statistiques simples

Si on scinde I’ensemble des événements simulés en trois groupes selon la fraction
du domaine simulé non couvert par la pluie on voit qu’on obtient sensiblement les
mémes proportions que sur les données (figure 4.1). A Dintérieur de chaque groupe,
la fraction moyenne du domaine non couvert par la pluie est identique sur les
données et sur les simulations. La moyenne ponctuelle est également sensiblement
identique entre les données et les simulations. La variance ponctuelle est bien
reproduite par le modeéle pour les simulations des groupes 1 et 2 et la réunion de
ces deux groupes. En revanche les valeurs ponctuelles des événements du groupe 3
simulés sont deux fois moins dispersées que leurs analogues réelles.

proportion (%) m (mm) o (mm?) Fy (%)

groupe 1 30 / 25 20,8 /22 268 /275 1,4/ 0,8
groupe 2 23 / 25 10,9 /10 130 /147 11,3 /12
groupe 1 U groupe 2 53 / 51 16,4 /16,3 231 /250 58/6,5
groupe 3 47 / 49 33/45 358/785 483 /46
ensemble 100 /100 10,8 /10,8 190 /200 26 / 26

TAB. 4.1: Statistiques de base (simulation/données).

1. Dés que la lo monovariable admet un atome 3 ’origine, on a méme une probabilité 1 qu’une
suite infinie de réalisations indépendantes sur une domaine fini donné contienne au moins une
réalisation uniformément nulle sur ce domaine.
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4.2.3 Distribution monovariable

Compte tenu du bon résultat observé pour la distribution ponctuelle des va-
leurs du groupe 1U2 a lordre deux, il est intéressant d’examiner si la fonction de
répartition dans son ensemble est bien reproduite pour ce groupe.

Les fonctions de répartition empiriques ont été calculées en neuf stations régu-
lierement espacées sur le domaine d’étude. Il apparait qu’elles sont bien reproduites
par le modele, une seule station étant rejetée au seuil de 10%.

En particulier si on ajuste une loi I' V §g au groupe 1U2 réel (figures 4.5 et 4.6),
le résultat en terme de proportion de stations acceptées au seuil de 10% par un
test de Kolmogorov-Smirnov est moins bon que celui obtenu ici (figure 4.4).
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p-valeur associée au test de Kolmogorov-Smirnov
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appartenant auz

événements du groupe 1 U 2 (trait continu = données / tiret = loi gamma), et
la p-valeur associée au test de Kolmogorov-Smirnov
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F1G. 4.6: Fonction de répartition pour les valeurs non nulles appartenant auzx
événements du groupe 1 U 2 (trait continu = données / tiret = loi gamma), et
la p-valeur associée au test de Kolmogorov-Smirnov
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4.2.4 Fonction de structure

On examine maintenant la fonction de structure spatiale des champs par groupe.
Partant d’un ensemble d’événements simulés, possédant le méme variogramme que
I’ensemble des événements observés (voir figure 4.7), on calcule les variogrammes
pour chaque sous-groupe (simulés et observés).

Groupe 3 Le variogramme n’est pas bien reproduit. Non seulement la variance
n’est pas correcte mais le variogramme des champs simulés dépasse cette
variance a 70 km (effet de trou).

Groupe 1U2 L’agrément est bien meilleur. Néanmoins, alors que la variance est
légerement sous-évaluée par le modele, le variogramme simulé est partout
au-dessus du variogramme réel, si bien que la décorrélation est atteinte sur
les simulations & 100 km alors qu'une corrélation subsiste pour les données.

Groupe 1 On observe un bon accord global. On retrouve pour le groupe 1 ce
phénomene de corrélation a tres longue distance pour les champs réels qui
est mal reproduit sur les champs simulés. (On pouvait s’attendre a observer
une décorrélation rapide sur les champs simulés, étant donné que la sélection
de champs sur la base de l'intermittence revient a sélectionner des champs
gaussiens & valeur élévée qui sont réputés destructurés [90]).

Groupe 2 Ici aussi ’'adéquation est bonne, on peut noter que la décroissance de
la covariance est plus rapide (la variance des incréments croit plus vite) pour
le groupe 2 que pour l'ensemble de ’échantillon, aussi bien pour les champs
réels que pour les simulations.
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Fi1g. 4.7: Variogrammes par groupe. De haut en bas et de gauche a4 droite: en-
semble, groupe 1U2, groupe 3, groupe 1, groupe 2 (tirets = simulations, pointillés
= données). On notera la bonne adéquation des courbes expérimentales auz courbes
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4.3 Changement d’échelle

4.3.1 Position du probleme

Le présent modeéle a été spécifié a partir de valeurs ponctuelles, or des données
a cette échelle sont de peu d’intérét pour ’hydrologie. En effet les processus (et
les modeles) de surface font intervenir des mécanismes & des échelles allant d’un
hectare & quelques km? (en particulier en ce qui concerne l'intermittence [61]).

Par ailleurs les modeles d’infiltration ou d’échange sol-plante-atmosphére qui
sont principalement des modeéles décrivant les phénoménes en un point de l'es-
pace (modéles ponctuels) sont précisément limités par le manque de données plu-
viométriques en plusieurs points. L’examen des propiétés multivariables qui va
suivre peut consituer une validation (ou une invalidation) pour cet usage.

Enfin, pour 'utilisation du modeéle en mode de désagrégation, on conditionne
les simulations par une moyenne d’espace de grande échelle. Il est donc intéressant
de vérifier si les distributions des sorties du modeéle sont identiques & celles des
données a grande échelle.

Nous allons donc étudier les propriétés de quantités de la forme

— 1
B = /D o R

ou D()) est un carré de coté A

4.3.2 Propriétés a ordre deux

Les propriétés statistiques a4 l'ordre deux des moyennes spatiales sont entie-
rement déterminées par les propriétés a ’ordre deux des valeurs ponctuelles. Ceci
provient de ce que

Cp(A) = Cov R(z)dm,/ R(z)dx
D(A) Dp(A)

= / / Cr(z,y)dzdy
D(X) J Dp(A)
avec Dp(A)={z+h, z€DN}

(4.1)

Regarder les propriétés d’ordre deux des moyennes spatiales revient a tester
les hypothéses d’ordre deux du modeéle (stationnarité et modele particulier de
covariance).

A partir du réseau de pluviographes, on peut difficilement évaluer des gran-
deurs telles que C},(\) parce qu’on n’a pas suffisamment de points pour calculer la
moyenne de R sur des domaines Dy () suffisamment éloignés de D(A) et pas trop
petits.
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F1G. 4.8: Variance a différentes échelles spatiales. On notera la méme décroissance
linéaire de la variance en fonction de la largueur du carré.

On peut seulement calculer des variances a différentes échelles. On observe alors
(figure 4.8), la méme décroissance approximativement linéaire pour des domaines
allant de 2km x 2km & 100km x 100km, avec une sous-estimation du modéle a
grande échelle (de I'ordre de 30%) qui est peut étre une manifestation de la non
stationnarité.

11 convient de noter qu'un tel résultat ne peut étre obtenu sans prendre en
compte l'anisotropie des systémes précipitants a travers la fonction de covariance.

Ceci étant, il est difficile de conclure stirement sur ce point car, comme le
montre la figure 4.9, il apparait que cette courbe de variances a différentes échelles
est sujet & des fluctuations d’échantillonnage assez importantes.

4.3.3 Intermittence et fonctions de répartitions
4.3.3.1 Intermittence

Nous avons vu au paragraphe 4.2.2 que l'intermittence a ’échelle ponctuelle
était correctement reproduite par le modéle (on retrouve bien la proportion de
valeurs nulles prescrites via la fonction de répartition). Mais la connaissance de
Pr[R(z) = 0] peut donner lieu & des comportements tres divers a d’autres échelles
selon la loi spatiale de la fonction aléatoire (qui, rappelons le, a été choisie pour
des raisons de commodité numérique et conceptuelle, mais n’a pas fait 'objet de
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Fig. 4.9: Variance a différentes échelles spatiales calculées sur des sous-

échantillons de 200 événements.
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tests par rapport aux données).

Le calcul par simulation montre que le modeéle reproduit bien la fréquence
d’occurence de valeurs nulles de I’échelle ponctuelle & environ 400 km?. Au dela,
le modele surestime cette fréquence (figure 4.10).
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Fi1G. 4.10: Intermittence & différentes échelles. En abscisse : échelle. En ordonnées :
Fréquence de valeurs nulles (trait continu = simulation, pointillés donnée).

4.3.3.2 Fonction de répartition

La forme générale de la distribution est reproduite correctement au sens ou les
ordres de grandeurs des quantiles associés aux différentes fréquences empiriques ob-
servées sont respectés. Toutefois, I’hypothése d’égalité des distributions est rejetée
pour les quatre échelles présentées figure 4.11, méme au seuil de 5%. On observe
également une dégradation progressive de la distribution & travers les échelles.

Par ailleurs, on observe la présence d’un événement simulé produisant une
valeur remarquablement élevée a toutes les échelles (en particulier plus de 100 mm
sur 2500 km?). Cette valeur ne posséde pas d’équivalent dans le jeu de données sur
la période 90-95 et pourrait constituer une faiblesse du modele. Néanmoins cette
affirmation est & nuancer dans la mesure ou un événement treés fort (provoquant
des dégats de trés grande ampleur) a été réellement observé autour de Niamey en
1989 [131] et plus récemment en 1998.
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F1G. 4.11: Graphiques quantile-quantile de Rp()) pour A = 5,10,20,50km. (Si-
mulations en abscisse, données en ordonnées. L’hypothése d’égalité des deux dis-
trivbutions est rejetée par un test de Kolmogorov-Smirnov auzx quatre supports
d’intégration d 10%. Néanmoins, on observe une bonne adéquation dans les quan-
tiles faibles et medians, et une relative concordance des ordres de grandeur dans

les valeurs extrémes.
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4.4 Relation entre aire des surfaces sup-seuil et moyenne
spatiale

4.4.1 Définition

Dans la littérature consacrée a l'estimation des précipitations par satellite, de
nombreux auteurs mentionnent une relation croissante entre 1’aire des surfaces ou
la pluie dépasse un certain seuil (en intensité ou en volume) et la moyenne spatiale
sur le domaine d’étude. L’observation et la modélisation de cette relation permet
d’estimer un cumul pluviométrique sur un domaine a partir de la seule donnée
de l'aire de la surface pluvieuse, celle-ci pouvant étre estimée a partir d’images
satellitales.

L’objet de cette section est de voir si une telle relation est observée sur les
données EPSAT et si c’est le cas, d’examiner comment elle est reproduite par le
modele.

On notera I, l'aire du domaine défini par {x € D/ R(z)> 7} rapportée &
laire de D (ot1 D est le domaine d’étude), et R la lame d’eau moyenne sur ce
domaine.

4.4.2 Résultats et analyse

Les nuages (I, R) sont présentés figure 4.12 pour différents seuils.

On observe, d’'une part, sur les données une relation croissante trés marquée
entre les deux variables, et d’autre part que le modeéle reproduit cette liaison de
maniére trés fidéle. On peut quantifier cette liaison en calculant le coefficient de
corrélation linéaire correspondant & chaque nuage:

données simulation

7= 0 mm 0.51 0.53
7= 5 mm 0.79 0.78
7= 10 mm 0.86 0.85
7= 20 mm 0.91 0.95
7= 50 mm 0.51 0.68

Les valeurs du modéle sont treés proches de celles calculées sur les données, en
particulier aux seuils 7 pour lesquels p(7) est proche de 1. On peut voir que cette
propriété n’a rien d’automatique.

En effet, notons I.(z) 'indicatrice de R au seuil 7, alors

Coo[[L,E] = Cov [ /D I, (z)da, /D R(z)dz]
/D /DCO”[IT(CB)aR(y)]dzdy, (4.2)
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F1G. 4.12: Relation entre la fraction du domaine au-dessus d’un certain seuil (en
abscisse) et la moyenne spatiale (en ordonnée). (De haut en bas: 7 = 0, 5, 10, 20,
50 (mm) d gauche : données , a droite : simulations.
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Le coefficient de corrélation linéaire entre I, et R dépend donc de la covariance
entre I, (z) et R(z) qui n’a pas été spécifiée explicitement dans le modele.

Le fait qu’une telle relation assez universellement observée sur les champs de
pluie soit bien reproduite par le modele constitue un point encourageant. Toute-
fois il convient de noter que ce type de relation ne donne pas d’information sur la
géométrie des champs étudiés du point de vue de la connexité des surfaces sup-
seuil, propriétés susceptible de jouer un rdle important dans les phénomenes hydro-
logiques de surface et de sub-surface. On sait que du point de vue théorique et dans
le cadre gaussien, les propriétés de connexité sont gouvernées par le comportement
a l'origine de la covariance de la f.a [6]. Celui-ci a été examiné en détail, toutefois
une validation & partir de données constituerait un complément intéressant qui est
malheureusement inaccessible & partir des données EPSAT. L’étude directe de ces
propriétés de connexité, requiert donc un travail supplémentaire a I’aide d’un jeu
de données adapté, constitué par exemple d’images radar.
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4.5 Conclusion

La capacité du modele 4 reproduire les propriétés de chaque classe en terme
d’effectifs et de statistiques simples est une propriété tres forte puisqu’elle n’a
pas été incluse explicitement dans le modele. Ceci permet de simuler de maniére
cohérente les principaux groupes d’événements S.C.M (lignes de grain et non lignes
de grain) avec un seul modele. La mauvaise représentation des événements de type
3 est & retenir mais son importance est de deuxieme ordre puisqu’ils totalisent
moins de 20% du cumul annuel en moyenne.

Concernant les propriétés de changement d’échelle, reposant sur la loi multi-
variable de la f.a, on observe une certaine capacité du modeéle & reproduire les
propriétés des champs de pluie pour les valeurs faibles et médianes, en particulier
intermittence aux échelles inférieures 4 500 km?. En revanche, le modéle semble
avoir tendance & produire des valeurs excessivement fortes sur de grands domaines.
Ce type de limitations n’est pas propre & cette famille de modéles mais survient
en général dés que 'on compare un grand nombre de réalisations & un échantillon
de taille limitée. Le réalisme de telles valeurs devrait donc faire 'objet de tests
supplémentaires & partir des données de la période 1990-1999.

En regard des utilisations qui seront faites de ce modéle, on peut distinguer
trois situations.

La simulation en mode non conditionnel: Dans ce cas, la tendance du mo-
deéle a sur-représenter les valeurs extrémes peut constituer un probleme im-
portant. Il conviendrait de le quantifier, par exemple en examinant & l'aide
d’un modele hydrologique quels types de conséquences résulteraient des va-
leurs trés fortes remarquées a la section précédente.

La désagrégation d’estimations satellitales: Ici, le probléme serait moins
grave puisque les valeurs aux différentes échelles sont forcées par une clima-
tologie réelle (celle qui découle de I'estimation satellitale) a travers la valeur
de grande échelle 4 désagréger. C’est en fait plutot la question inverse qui est
posée : & partir d’une climatologie de grande échelle correcte et d’un modele
transférant imparfaitement les propriétés a travers les échelles, quelle est la
distribution aux échelles inférieures qui en résulte? En particulier, la distri-
bution ponctuelle de départ, qui est nécessairement altérée, est-elle beaucoup
modifiée?

La désagrégation de sorties de M.C.G.A: Dans ce dernier cas, il convient
de prendre en compte le fait que le M.C.G.A lui-méme représente la cli-
matologie des champs de pluie de maniére trés approximative, par exemple
en terme de durée de vie, de vitesse et de pluviosité des SCM [104, 29]. 11
est probable que dans cette configuration, ’écart commis par le modéle de
désagrégation en terme de distribution est tres inférieur a I’écart commis par
un M.C.G.A, en terme de lame d’eau moyenne & grande échelle. Un travail de
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comparaison entre les deux types de modele est donc nécessaire avant toute
application du présent modele.
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Chapitre 5

Cinématique

Présentation

On étudie maintenant les S.C.M du point de vue de la cinématique de
l'onde de pluie. Ce mouvement est modélisé a partir des champs de
temps d’arrivée. On utilise ici un modéle gaussien non-stationnaire pour
représenter ces champs. Les parameétres du modeéle de champ de temps
d’arrivée (une dérive climatologique, représentant une vitesse moyenne
et la covariance des temps d’arrivée) sont ajustés pour chacun des trois
sous-groupes de la classification. Ce modeéle reproduit les moyennes cli-
matologiques des mouvement observés et certaines propriétés plus fines.
Il permet de simuler les temps d’arrivée qui seront utilisés en entrée du
schéma de désagrégation temporel. A partir de maintenant, on travaillera
sur les 170événements de la période 1990-1993, qui sont fournis sur un

réseau plus dense, utile pour ’analyse aux petits pas de temps.

5.1 Introduction

5.1.1 Diflicultés associées a la notion de mouvement

On peut donner des sens trés divers a la notion de mouvement des systémes
précipitants et plus généralement d’un systéme déformable [106, 107, 108, 109])
selon l'objectif que 'on poursuit et la nature des systémes étudiés. Pour notre
modeéle de simulation, la structure interne des systémes (c’est 4 dire les propriétés a
Pintérieur des surfaces pluvieuses) étant modélisée via les hyétogrammes (voir cha-
pitre 6), il est seulement nécessaire d’avoir une représentation des caractéristiques
extérieures des systémes.

Concernant les lignes de grain, on peut facilement définir un front (convectif)
comme la frontiére pluie/non pluie située & I'Ouest du systéme. L’étude des ca-
ractéristiques extérieures revient a étudier la progression de ce front en général a
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peu pres rectiligne et mu d’Est en Ouest. A I’opposé, les systéemes les moins or-
ganisés sont morcelés et la frontiere pluie/non pluie est en général beaucoup plus
tourmentée dans sa forme et dans son évolution (phénomenes de regroupement ou
de scission des surfaces pluvieuses, par exemple).

Un autre probleme est de faire un lien entre ces définitions et les données
disponibles. Si on cherche a représenter le mouvement d’une ligne de grains, on est
amené 3 estimer le champ de vitesses sur le front. En approximant localement le
front par un segment de droite se déplacant a vitesse constante, on peut estimer
une vitesse pour tous les triplets de stations du réseau. Ceci conduit a estimer
des vitesses de nature assez différente en terme d’échelle temporelle. En effet,
certains triplets concernent des stations trés proches et d’autre des stations trés
éloignées, les premiers permettent d’estimer des vitesses locales moyennées sur
quelques minutes, les seconds des vitesses qui ne sont pas vraiment locales et qui
sont relatives & des intervalles de temps qui peuvent excéder une heure. Pour avoir
des estimations de quantités homogenes, on peut exclure les vitesses calculées sur
des triplets de stations trop éloignées (ce qui nécessite un critére pour déterminer
quand un triangle est trop grand).

Le résultat d’un tel exercice est reporté a la figure 5.1. On voit alors qu’on
dispose de mesures en des points tres irréguliérement espacés. De plus, I’événement
considéré était animé d’un mouvement global d’Est en Quest ce qui n’apparait pas
sur les vitesses locales. Ceci peut-étre imputé a des variations de petite échelle
de la vitesse par rapport au mouvement de meso-échelle, ce qui implique qu’'un
modeéle du mouvement des systémes via le champ de vitesse locale devrait prendre
en compte ces propriétés de petite échelle.

5.1.2 Mouvement et temps d’arrivée

On voit donce que la notion de mouvement des systémes précipitants fait émerger
d’une part des problemes de définition, d’autre part des difficultés de mise en
oeuvre pratique a partir des mesures du réseau au sol.

Ces difficultés peuvent étre évitées si au lieu de chercher a estimer et modéliser
directement le mouvement, c’est a dire relier des mesures de temps a des coor-
données d’espace, on se limite & la description de mesures de temps. Pour cela on
va considérer le champ des temps d’arrivée étudié initialement pour le krigeage
lagrangien [8].

Ce champ est défini de la maniére suivante: pour un événement donné, la
premiére station touchée par la pluie est prise comme origine des temps. Pour
chaque station, le temps d’arrivée du systéme est la différence entre la date d’ar-
rivée a la station considérée et la date d’arrivée a la station de référence.

Il se trouve qu’un modele statistique de temps d’arrivée est suffisant pour notre
algorithme de désagrégation. L’étude des temps d’arrivée a I’avantage de s’appli-
quer & une variable directement mesuréee, et de faire ’économie d’hypotheses sur
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F1G. 5.1: Champ de vitesse calculé au passage d’un front convectif a partir des
stations du réseau EPSAT. Le champ de vitesse peut sembler isotrope alors que
le mouvement général du systéme correspondant était plutét orienté vers [’Ouest.
Cette impression est partiellement imputable au fait que cette carte ne présente
pas des vitesses estimées auz mémes échelles de temps et d’espace selon les points
considérés.
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unités groupe 1 groupe 2 groupe 3
a min 155.8 157 133
b min.km ™! -0.9 -0.74 -0.62
c minkm~!  -0.29 -0.22 -0.11
pente km.h™! 63.7 77.9 95.76

TAB. 5.1: Coefficients des plans moyens de temps d’arrivée obtenus par minimi-
sation de Uerreur quadratique.

la régularité du mouvement. Une fois le modéle spécifié, on pourra toujours déduire
des propriétés relatives a des vitesses locales & partir du modele de temps d’arrivée.

5.2 Analyse des données

5.2.1 Moyenne et variance

Etant donnée la prédominance des flux d’Est en Ouest dans cette région, on doit
s’attendre & observer des champs de temps d’arrivée fortement non stationnaires en
moyenne. Ceci est mis en évidence en calculant la moyenne et la variance du temps
d’arrivée en chaque station, par groupe d’événements. Ces valeurs aux stations sont
interpolées linéairement et présentées aux figures 5.2, 5.3 et 5.4.

La prédominance du mouvement d’Est en Ouest apparait nettement pour
chaque groupe. De plus, on retrouve un résultat attendu: le gradient de ces plans
pointe dans la direction de ’axe principal d’anisotropie des champs de cumuls
événementiels décrits dans la section 3.2.

Le champ de la moyenne relatif aux événements du groupe 1 semble plus
régulier (proche d’un plan) que ceux relatifs aux autres groupes. Cet écart au
caractere linéaire du temps moyen s’interpréte comme un écart au caractére uni-
forme du mouvement.

La différence entre les groupes est plus nette en terme de variance. L’écart type
est de 'ordre d’une heure pour chaque groupe (environ 50 minutes pour le groupe 1,
80 minutes pour le groupe 2) mais les valeurs de la variance sont beaucoup plus
dispersées dans l’espace pour les groupe 2 et 3 que pour le groupe 1. Pour tous
les groupes, la variance ne semble pas présenter de variations systématiques dans
I’espace.

Si on ajuste un plan (de la forme a + b&; + c€3 ou =z = (£1,€2)) a ces champs
moyens par moindre carré, la pente du plan est homogene a une vitesse. On obtient
les résultats du tableau 5.2.1.

Pour les événements du groupe 1 cette «vitesse» est conforme aux observations
radar obtenues sur la zone [72]. Pour les deux autres groupes, cette pente n’a pas
grand sens puisqu’elle correspond a une vitesse globale et on trouve des valeurs
qui n'ont évidemment jamais été observées pour ces systemes. Il faut d’ailleurs
noter que cette «vitesse» globale est d’autant plus grande que 'on a affaire a un



CHAPITRE 5

100 150

Time (min)

50

20 wes©

12 14

10

6

Vanance (10°3 min2}
8

F1G. 5.2: Moyenne (en haut) et variance (en bas) du temps d’arrivée
événements du goupe I

des

81



82

Time (min)
40 60 801001201401 60180

14

CINEMATIQUE

A0
o
W s\'eaS\Q‘
e
20

e
ge ,[""‘ 0
Eo RIS, LN
o OGBS e, AN
o | T SR SONN,
5, :';33}:;;.:.3.;7‘240','["0’Q:““’" \&\\}:\}\‘\,‘:\8:
555 \\" " Q
N M)

F1G. 5.3: Moyenne (en haut) et
événements du goupe 2

variance (en bas) du temps d’arrivée des



CHAPITRE 5

o
©
2
Q
<
2
z&
&
E3
g =2
= 9
b~ @
()
0
(=3
<

12 14

10

8

vanance (10°3 min2)
8

S

SRR

e NS, e,

B N5
3

FiG. 5.4: Moyenne (en haut) et variance (en bas) du temps d’arrivée
événements du goupe 3

des




84 CINEMATIQUE

événement peu organisé. Or les observations satellitales et sol montrent que ce sont
les SCM les mieux structurés qui présentent les vitesses moyennes les plus stables
et les plus élevées.
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5.2.2 Covariance

85

On retrouve également des différences marquées en terme de structure. La va-
riance est plus élevée pour les groupes 2 et 3 et les covariances sont trés dispersées.
L’anisotropie est assez marquée pour le groupe 1, peu marquée pour le groupe 2
et inexistante pour le groupe 3.
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5.3 Modele

On va représenter les temps d’arrivée de chaque groupe par une fonction
aléatoire T sur R2. On décompose T en une partie déterministe et une partie
aléatoire :

T(z) = E[T(z)] + n(z) (5.1)

On considérera que E[T(z)] est une fonction affine des coordonnées d’espace :

E[T(z)] = a + b&; + k2 ou = = (&1,&2) (5.2)

Le résidu n(x) sera supposé gaussien stationnaire. Il s’agit d’une hypothése tres
forte qui peut sembler abusivement simplificatrice. En effet, les temps d’arrivée
sont positifs par définition ce qui n’est plus assuré des qu’on les suppose gaus-
siens; de plus les histogrammes des lois monovariables sont assez dissymétriques
(figure 5.8).

Considérant que les champs de temps d’arrivée doivent présenter une certaine
régularité (compte tenu de leur définition), nous supposerons en outre qu’ils ad-
mettent une covariance gaussienne {(ce qui est probablement trop régulier). C'est
a dire de la forme

C(h) = exp[~|h]*/5?] (5.3)
ol |.| est une norme anisotrope qui dépend du groupe d’événement considéré.

On peut maintenant calculer le champ de vitesse V' associé & ce modele par

Vi) B grad T(x) (5.4)

1
" |grad T(z)

On peut remarquer que cette écriture, qui traduit une intuition physique,
souleve un certain nombre de questions. On peut se demander par exemple en
quel sens et a quelle condition on peut parler du gradient d’une fonction aléatoire.
Ces questions sont difficiles et dépassent trés nettement le niveau de formalisation
mathématique de ce travail. Faisant abstraction de ces difficultés, et d’un point de
vue plus pragmatique, on peut remarquer que V n’est pas gaussien si T l'est, ce
qui contredit une hypothése qui est couramment faite dans la littérature et qui a
montré son utilité [21], [100]. Nous allons voir néanmoins dans la section suivante
que ce modele est relativement bien adapté aux systémes précipitants sahéliens,
dans une certaine plage d’approximation.
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F1G. 5.8: Histogramme des résidus de temps d’arrivée, calculés @ partir des 170
événements de la période 1990-1993, en deuz stations de part et d’autre du réseau
(Alkama en haut et Yillade en bas)
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5.4 Comparaison aux données

La capacité de ce modéle a rendre compte des mouvements observés est illustrée
par un exercice de simulations. Un ensemble de champs de temps d’arrivée a été
simulé pour chaque groupe avec des parametres propres. Pour chaque événement
simulé on ajuste un plan de moindres carrés qui donne une idée du mouvement
associé a ces temps d’arrivée. Le méme calcul est réalisé pour les événements réels.

Ce calcul a une interprétation en terme de vitesse seulement pour les événements
du groupe 1, mais la pente et 'orientation de ce plan donnent une description
synthétique de chaque champ simulé. On observe alors (figures 5.9, 5.10 et 5.11)
un bon agrément en terme de module et de direction entre les données et les
simulations.
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F1G. 5.9: Rose des vents des mouvemnents des événements du groupe 1. (Données en haut,
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F1G. 5.10: Rose des vents des mouvements des événements du groupe 2. (Données en
haut, simulations en bas)
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Chapitre 6

Hyétogrammes

Présentation

Nous avons spécifié un modéle pour les propriétés spatiales au pas de
temps de ’événement et un modéle de la cinématique des systémes. Pour
étre en mesure de simuler un événement aux petits pas de temps il faut
disposer d’une information sur la maniére dont se répartissent les cumuls
en chaque point du domaine. L’objet de ce chapitre est donc d’étudier
les propriétés statistiques des champs de pluie aux petits pas de temps.
Ceci sera fait via un modéle statistique de hyétogramme représentant la
maniére dont se répartissent les intensités pluvieuses au cours du temps en
un point générigque du domaine. On verra que ’on perd peu d’information
en représentant un hyétogramme par un schéma géométrique simplifié,
puis que ’on peut relier statistiquement les parameétres de ce schéma a la

lame d’eau totale au point considéré.

6.1 Introduction, position du probléme
La démarche la plus générale pour étudier et simuler les champs de pluie & un
pas de temps inférieur a la durée d’un événement consiste a

- caractériser les champs de pluie aux petits pas de temps

— simuler ces champs conditionnellement au champ de cumuls événementiels
(c’est & dire en respectant les propriétés statistiques des hyétogrammes condi-
tionnés par la lame d’eau de ’événement simulé)

Ceci pose plusieurs problemes difficiles:

— caractériser des champs non stationnaires

— modéliser la dépendance entre les champs appartenant & un méme événement
qui ne peuvent pas étre considérés comme indépendants
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Nous allons donc aborder le probléme d’une maniére plus simple en étudiant la
dépendance temporelle localement, c’est a dire en examinant le lien entre le champ
de cumul-événement et la forme du hyétogramme en un point du domaine.

Le probléme de la désagrégation temporelle en un point a été abordé trés sou-
vent dans la littérature depuis les travaux de Mandelbrot [81, 82, 83] et a donné lieu
a des modeles tres élaborés (basé sur des processus ponctuels ou sur la covariance
temporelle) permettant de rendre compte de certains aspects de la loi temporelle
des hyétogrammes. Nous allons montrer que concernant les systémes convectifs
sahéliens, un schéma extrément simple permet de rendre compte de certains traits
essentiels des hyétogrammes.

En observant quelques hyétogrammes (figure 6.1), en particulier ceux relatifs
aux lignes de grains, on s’apercoit d’une part que l'essentiel du cumul-événement
est da a la contribution convective, d’autre part que la forme du hyétogramme
semble relativement stable d’un événement a l'autre. Autrement dit, il semble
que ’essentiel de l'information relative au hyétogramme soit contenue dans un
parametre de localisation en temps (la maximum d’intensité convective) et une
amplitude (I'intensité du pic convectif). Ceci signifie que la donnée du cumul-
événement et d’une relation générique (valable en tout point du domaine) entre
ce cumul-événement et les deux parametres pourrait suffire a retrouver I’évolution
temporelle des intensités a de petites fluctuations prés.

C’est cette idée générale que nous allons mettre en oeuvre. Ceci nécessitera
de définir des parameétres relatifs 4 la forme du hyétogramme susceptibles de
rendre compte le plus précisément possible de I’évolution temporelle, d’examiner
les éventuels liens entre ces parameétres et le cumul-événement (autrement dit de
regarder quelle est information apportée par le cumul-événement sur la forme du
hyétogramme), enfin d’utiliser cette information pour réaliser la désagrégation en
temps, en tout point du domaine.
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Fi1G. 6.1: Quelques hyétogrammes mesurés & la station de Berkiawal. (Temps en
minutes, intensités en mm.h~!).



96 HYETOGRAMMES

Intensité

Intensité .>‘
maximale

Volume total

$— Temps

Date du Durée totale

maximum

F1G. 6.2: Schéma d’un hyétogramme wvrai et de sa représentation par quatre pa-
rameétres

6.2 Etude de la forme des hyétogrammes

6.2.1 Représentation simplifiée

A partir de maintenant nous allons travailler sur les données 4 des pas de
temps inférieurs a la durée d’'un événement. Comme il a été dit en introduction,
les données brutes sont les dates de basculement des augets, ce qui signifie qu’il n’y
a pas d’échelle de temps caractéristique attachée a cette mesure, ou plutét, ’échelle
de temps dépend de I'intensité pluvieuse et varie au cours du temps. On peut donc
en principe se fixer une échelle de travail arbitrairement petite. Nous allons ici
travailler sur des données au pas de temps de cinq minutes, ce qui permettra
d’obtenir des propriétés a des échelles plus grossieres par intégration.

Un hyétogramme au point z se présente alors comme la donnée des volumes
R(z,t1),... ,R(z,t,) sur un certain nombre d’intervalles consécutifs.

Pour I’étudier nous allons nous intéresser & quatre parameétres :

- deux parametres de position A savoir la durée totale D et la date du maximum
va
- deux parametres de taille a savoir 'intensité maximale I, et le volume total R.

Ces quatres parametres peuvent étre directement calculés sur chaque hyéto-
gramme Imesuré.

De plus, si 'on suppose que ’'intensité croit & un rythme constant jusqu’au
maximum, qu’elle décroit symétriquement aprés ce maximum et que l'intensité est
constante apres, alors le hyétogramme est entierement déterminé par ces quatre
parametres (figure 6.2).
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F1G. 6.3: Histogramme (en nombre d’événements) de Uindex 1 — €/2 représentant
la fraction du volume total bien localisé par le modéle de hyétogramme

6.2.2 Erreur commise par le modéle de hyétogramme

On peut quantifier I'écart entre ce schéma treés simple et les intensités vraies
en calculant un index d’erreur e.

= [
(@) = oy [ 10 - raolae (6.1)

ou r}(t) est I'intensité modélisée

1 — €/2 représente la fraction du volume bien localisée par le hyétogramme
modélisé 3.

Il apparait d’aprés I’histogramme des erreurs (figure 6.3) illustré par quelques
exemples (figure 6.4) que les hyétogrammes sont relativement bien représentés par
ce schéma. En moyenne sur 170 événements, 70% du cumul événement sont bien
localisés en temps par le hyétogramme modélisé. Il semble toutefois que la qualité
de cette représentation ne soit pas liée au cumul-événement (figure 6.5).
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F1G. 6.5: Index d’erreur en fonction du cumul-événement (le coefficient de
corrélation linéaire vaut -0.32)
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6.2.3 Relation entre la forme du hyétogramme et le cumul-évé-
nement

Si 'on s’en tient au shéma précédent, on peut considérer que la donnée des
quatre parametres apporte une information substantielle quant a la localisation
en temps du cumul événement. Le probleme est évidemment que ces quatre pa-
rameétres ne sont pas connus lorsqu’on veut réaliser une désagrégation temporelle.

Nous allons donc examiner les liens entre ces parameétres et la seule information
connue a cette étape, c’est a dire les cumuls événements.

Nous allons d’abord regarder quelques statistiques relatives aux distributions
monovariable de ces parameétres afin de connaitre leur variabilité.

Min. Médiane Moyenne Max. Variance c.v

Intensité max. (mm.h~1) 0 28,8 42.5 347 1438 0,89
Volume (mm) 0 10 14,7 162 263 1,1
Date du max. (min.) 0 5 18,4 575 1940 2,39
Durée totale (min.) 0 90 116,9 740 12771 0,97

TAB. 6.1: Statistiques momnovariables simples des paramétres relatives auz 170
événements de la période 1990-1993

Pour examiner la relation locale entre tous les parameétres du hyétogramme,
nous avons calculé les coefficients de corrélation linéaire (tableau 6.2) des couples
de parametres. Les nuages correspondant i chaque couple sont présentés aux fi-
gures 6.6, 6.7, et 6.8.

Du tableau 6.2, il apparait qu'en terme de liaison linéaire, 'information ap-
portée localement par le volume total sur la forme du hyétogramme est assez
pauvre. Les coefficients de corrélation sont faibles sauf pour le couple intensité
maximale / volume.
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Ensemble groupe 1 groupe 2 groupe 3

Intensité max. / Volume 0,78 0,71 0,76 0,85
Intensité max. / Durée totale 0,3 0,22 0,27 0,23
Intensité max. / Date du max. 0,025 -0,15 0,06 0,05
Date du max. / Volume 0,227 1074 0,33 0,16
Date du max. / Durée totale 0,42 0,1 0,54 0,45
Durée totale / Volume 0,57 0,52 0,56 0,43

TAB. 6.2: Coefficient de corrélation linéaire pour tous les couples de paramétres
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6.3 Schéma de désagrégation

On peut rendre compte de la dépendance entre le volume total R et 'inten-
sité maximale I, par une relation linéaire, le cas des autres couples est moins
simple. Le couple (D, R) peut également faire 'objet d’une modélisation par une
relation linéaire, mais la représentation sera artificiellement rigide. Concernant la
position du maximum, on peut observer que c’est appparemment la variable la
plus dispersée (au sens du coefficient de variation). Cette dispersion provient pro-
bablement de la présence de hyétogrammes ne présentant pas de pic convectif et
pour lesquels le maximum n’est pas obtenu au passage du front. Cette affirmation
est corroborée par le fait que les hyétogrammes pour lesquels on observe un maxi-
mum tardif correspond & des volumes faibles (figures 6.6, 6.7 et 6.8). On voit par
ailleurs que pour les fortes valeurs du volume, le maximum est précoce, en général
il survient avant une heure. Autrement dit, lorsque la contribution du pic convectif
est forte, c’est & dire lorsqu’il est important de bien localiser ce pic, il se trouve en
général au début.

En choisissant le schéma suivant:

- la durée totale D est proportionnelle au volume total R: D = 7V

- une fraction a du volume total est répartie uniformément sur cette durée totale
- le volume résiduel est réparti selon un schéma triangulaire de durée Inf(D,24)
ol § est un parametre constant.

Alors,
- D(z) = 7R(z) en tout point x, ol 7 est uniforme et non aléatoire

- Rgtrat(z) = aR(z) en tout point x, ou « est uniforme et non aléatoire

[ o/t +2V(z) (1 —a)/d siD >26
T 2-afT si D <26

Ce schéma dépend de trois parametres: 7, a et §. On peut les choisir de maniere
a restituer la durée moyenne observée sur les données et la moyenne et la variance
des intensités maximales.

Ceci conduit & 7 = 1/8h.mm™!, a = 0,2 et § = 30min.
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6.4 Eléments de validation

6.4.1 Distribution des intensités maximales

Il se trouve qu’en reproduisant les propriétés a 'ordre deux des intensités maxi-
males avec ce schéma, on reproduit également trés bien leurs propriétés aux ordres
supérieurs (figure 6.9).

300

200
1

empincal {mmvh)

100
1

\l; T T T T —
[4] 50 100 150 200
model (mm/h)

QQ-plot of max rate over 5 minutes

F1G. 6.9: Graphique quantile-quantile des intensités mazimales au pas de temps de
cing minules



CHAPITRE 6 107

6.4.2 Structure spatiale des champs d’intensité maximale

Avec ce schéma, I'intensité maximale se déduit du volume total par une trans-
formation linéaire (& I’exception des volumes trés faibles), la covariance spatiale
des champs d’intensité maximale et la covariance spatiale croisée du couple (I,,, R)
sont donc identiques (3 la variance pres) a celle des champs de cumul-événement.

Nous allons ici examiner si cette propriété du modeéle est conforme aux obser-
vations.

On calcule pour cela la covariance des champs d’intensité maximale définie par

Cto(h) = = 5" (e (@) ~ 1) (e (& + ) = ) (62
k=1

et la covariance spatiale croisée définie par

Cta1) = =3 Ik (&) = 1) (Re(s -+ ) = mv) (63
k=1

On observe une assez grande similitude entre ces trois covariances (figure 6.10).
En particulier, on retrouve le fait que la covariance ne s’annule pas aux grandes
distances. En revanche, il semble que les champs d’intensité maximale se destruc-
turent plus vite que les champs de cumul (la covariance entre paires de stations
distantes d’environ 50 km est de 1'ordre du cinquiéme de la variance pour les champ
d’intensités maximales alors qu’elle est de l'ordre du tiers de la variance pour le
champ de cumuls).

Du point de vue des champs d’intensités maximales, le modeéle aura donc ten-
dance a produire des champs trop structurés.
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Chapitre 7

Propriétés spatiales des champs
a cinq minutes

Présentation

Pour compléter ’analyse précédente, nous examinons les propriétés spa-
tiales des champs de pluie faisant intervenir des moments d’ordre supérieur
a4 deux. Pour cela, nous allons étudier les aires des surfaces ou ’intensité
pluvieuse dépasse un certain seuil. Ce travail est réalisé en comparant un
jeu de 173 événements simulés aux 173 événements observés sur la période
1990-1993.

7.1 Problemes de méthode

Le modele développé dans les sections précédentes permet de simuler des champs
de pluie au pas de temps de cinq minutes. Pour évaluer 'intérét du modele com-
plet, il faut disposer d’un critére de comparaison entre les champs réels et ceux
produits par le modeéle.

A cet égard, on rencontre plusieurs problemes:

- Les champs relatifs & un méme événement sont fortement interdépendants (&
travers le cumul événement et la vitesse du systéme notamment). La séquence
des champs observés ne peut pas étre considérée comme une suite de champs
indépendants ;

— de plus, les champs observés ne sont pas stationnaires, au sens ol ils présentent
systématiquement des valeurs fortes le long du front.

Il n’est donc pas envisageable de caractériser la structure des champs au pas de
temps de cinq minutes avec les outils statistiques habituels tels que la fonction de
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covariance ou le variogramme. De plus, comme nous ’avons déja souligné, les pro-
priétés relatives & des échelles inférieures au km? ne sont pas les seules 3 présenter
un intérét pour ’hydrologie de la région.

Comme il se trouve par ailleurs que les processus hydrologiques de surface sont
sensibles aux phénomeénes de dépassement de seuil, nous allons étudier les champs
produits par le modeéle & travers les tailles des surfaces sup-seuil.

Nous allons définir pour chaque champ Rg(z,t) (k étant le numéro de 1’évé-
nement et ¢ le numéro du champ dans cet événement) la surface sup-seuil de niveau
s

{z/R(z,t) > s}

L’aire de cette surface, exprimée en fraction du domaine total, sera notée fi .(s),
i.e

fet(s) = 7= {z/R(z,t) > s}

IDI

Pour chaque champ simulé R;(z,t), on définit de maniére analogue

fre(s) = = {2/ R*(z,1) > s}

IDI

Il est important de noter qu’une suite du type {fx:(s)}1<t<t, ne peut pas étre
considérée comme une suite de v.a indépendantes. Nous allons étudier ces variables
seulement d’un point de vue descriptif.

Les distributions des tailles de ces surfaces n’étant pas accessibles analytique-
ment, nous avons simulé trois jeux d’événements (un pour chaque groupe). Les
calculs relatifs & chaque groupe d’événements simulés sont réalisés sur une grille
comparable & celle du jeu de données.

7.2 Aire moyenne des surfaces sup-seuil

En premiere approche, nous allons comparer le modele et les données du point
de vue de la valeur moyenne des fractions des aires des surfaces sup-seuil (f.a.s.s)

K iy
Fs) = DD feals) (7.1)

k=11t=1

K i
) = S5 i) (7.2)

k=1 t=1

Il

Les courbes (s, f(s)) et (s, f (s)) sont présentées pour s variant de 0 mm.h~!
(intermittence) & 200 mm.h~! (figure 7.1).

On peut observer une bonne adéquation pour le groupe 1 pour les seuils
supérieurs a 20 mm.h~!. Pour les faibles intensités le modéle sous-estime les aires
tandis qu’il les sur-estime pour le seuil s = 0 mm.h~!.
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Pour les groupes 2 et 3, le modele reproduit correctement I’'intermittence, mais
il sous-estime les aires moyennes correspondant aux autres seuils. Cette sous es-
timation est sans doute une conséquence de la relation linéaire imposée entre
le volume ponctuel et la durée de I'événement. Cette hypothése trés forte est
évidemment assez arbitraire et crée une grande région derriére le front ou régne
une intensité uniforme et constante.

7.3 Distribution des aire des surfaces sup-seuil

On peut examiner de maniére plus détaillée les f.a..s.s en comparant les ( fi +(s))k
aux (fi,()kc.

Mais dans la mesure ou1 un grand nombre de champ correspondent & la traine
stratiforme (pour les données), ou a cette grande région d’intensité uniforme {pour
le modele), nous n’allons considérer que les champs possédant au moins une valeur
supérieure 4 2 mm.h~!.

Les fractions sont comparées pour chaque groupe et pour différents seuils (fi-
gures 7.2, 7.3 et 7.4).

De maniere générale, il est intéressant de constater que les propriétés sont trées
différentes d’un groupe a l'autre du point de vue des données, du point de vue du
modele et du point de vue de I'adéquation du modéle aux données.

Pour le groupe 1, on observe une bonne concordance générale entre le modeéle
et les données. L’écart est maximal autour des faibles intensités avec une tendance
du modele a produire des surfaces trop grandes. Les comparaisons pour des seuils
supérieurs & 30 mm.h~! sont & considérer avec beaucoup de prudence dans la
mesure ou elles sont faites & partir d'un trés petit nombre de champs.

Les résultats pour le groupe 2 sont moins homogénes. On observe un trés bon
accord entre les distributions a P'exception de quelques champs pour lesquels les
surfaces sont tres grandes (et ceci a tous les seuils).

Concernant le groupe 3, en revanche, les fractions sont mal reproduites par le
modele 4 tous les seuils. Le modeéle sous-estime la taille des surfaces a tous les seuils.
Le décalage linéaire du nuage quantile-quantile par rapport 4 la premiére bissectrice
traduit la présence d’une relation du type F(x) = F*(ax) entre les fonctions
de répartitions des deux variables. Cette circonstance traduit 'inadaptation du
schéma de désagrégation temporel et peut-étre aussi partiellement la qualité assez
médiocre du modele au pas de temps de I’événement.
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Fic. 7.3: Groupe 2: Graphiques quantile-quantile des fractions des aires des sur-
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Conclusion

Résumé des principaux résultats

Le présent modele, initalement développé d’apreés I'observation de lignes de
grains sahéliennes, a montré une certaine aptitude & représenter convenablement
I’ensemble des SCM de la région.

Au pas de temps de I’événement

— Ce modele permet a partir d’un unique jeu de parametres de reproduire les
proportions de chaque groupe d’événements observés, et leurs statistiques
ponctuelles d’ordre deux. Le groupe des MCC est en outre bien représenté
en terme de distribution monovariable ponctuelle et de structure spatiale. On
peut considérer que ces propriétés sont tres fortes, compte tenu de I’hétérogé-
néité de ’échantillon d’événements que 1’on a observée au cours de ce travail.

- A partir d’observations ponctuelles, on parvient a rendre compte des fluc-
tuations & I’ordre deux & toutes les échelles (de quelques km? & plus de 10000
km?).

— Pour une gamme d’échelles plus restreinte, on parvient également a rendre
compte de la distribution monovariable compléte, en particulier des distri-
butions statistiques spatiales de 'intermittence.

Aux faibles pas de temps

— Le schéma temporel associé au modeéle de champs de pluie au pas de temps
de I’événement permet de rendre compte treés fidélement des intensités maxi-
males ponctuelles.

— Concernant les MCC, il permet en outre de rendre compte de la distribution
des aires des surfaces sup-seuil.



118 Conclusion

Limites du modele

Structure du modele

Un certain nombre de propriétés contenues dans le modele sont criticables d’un
point de vue conceptuel, méme si elle n'ont pas fait 'objet d’une invalidation. Par
exemple, le fait que les aspects spatiauz, cinématiques et temporels soient traités
séparément, par des modeles indépendants au sens probabiliste n’est pas réaliste ;
méme si on peut penser que la représentation de la cinématique n’est pas un point
crucial pour les études hydro-climatiques dans cette région.

Paramétrisation

Les modéles hydro-météorologiques développés dans les années 80 étaient no-
toirement surparamétrés au sens ol les grandeurs physiques intervenant dans la
paramétrisation n’étaient jamais directement observables (le diamétre et la vitesse
d’une cellule convective par exemple), et ou les méthodes indirectes d’estimation
des parametres menaient en général 4 des indéterminations ou a des résultats
irréalistes [101, 39]. En conséquence, le présent modeéle a été développé avec le
souci de conserver un nombre de parametres restreint et directement observables
d partir des données disponibles. En dépit de cet effort, ’analyse détaillée des
données a montré la nécessité de prendre en compte des propriétés assez fines,
comme ’anisotropie des champs au pas de temps de I’événement. Ceci a contribué
a une prolifération des parametres alourdissant le modele.

Taille de la fenétre

La conception du modele et 'estimation de ses parameétres ayant été réalisées
4 partir d’observations sur une fenétre de 140 km x 110 km (réseau complet
EPsAT-Niger), le modele peut-étre considéré comme valide (aux limites pres men-
tionnées plus haut) pour la représentation des champs de pluie sur un domaine de
taille comparable. Son utilisation pour la désagrégation de champs & des échelles
supérieures est sujette a caution:

~ Dans une perspective d’étude climatique & partir d’un M.C.G.A, les champs
sont donnés sur des mailles de 2° x 2° environ. Dans ces conditions, le
gradient pluviométrique du cumul annuel ne serait pris en compte ni par
le modeéle atmosphérique (travaillant & une échelle trop grossiére), ni par le
modele de désagrégation (ajusté sur une fenétre sur laquelle le gradient n’est
pas prédominant).

— Par ailleurs, pour utiliser le modéle sur un plus grand domaine, il conviendrait
de prendre explicitement en compte ’extension spatiale limitée des systémes
précipitants. Ceci n’est le cas qu'indirectement dans le présent modele a
travers 'intermittence.
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Ces deux points sont liés. Le premier peut étre traité en relachant ’hypothése
de stationnarité par exemple, en spécifiant une anamorphose non uniforme sur
le domaine. Le deuxiéme point est plus délicat, dans la mesure ol une prise en
compte de la finitude des sytémes nuageux ne peut se faire sans remettre en cause
la cohérence du modéle.

Conditionnement

Enfin, une utilisation intensive du modéle numérique dans sa version actuelle
est rendue trés lourde par le fait qu’on ne peut pas conditionner directement par
une moyenne d’espace.

Perspectives

Le présent travail n’ouvre pas de perspectives a I'intérieur du formalisme utilisé.
En effet ce travail apparait en définitive comme le développement jusqu’a leurs
extrémités, d’idées anciennes [20, 14], ayant été partiellement mises en ceuvre dans
des contextes divers de I’hydro-météorologie. En quelque sorte, tout a été fait ici,
pour reproduire les propriétes des champs de pluie observée, a lintérieur de ce
formalisme. En conséquence, la qualité du modele ne peut probablement guére
étre améliorée par une modification des parametres.

On peut en revanche dégager trois axes de recherche ayant été suggérés par ce
travail et s’inscrivant dans sa continuité:

Comparaison a d’autres modéles, vers une généralisation

Les modeéles stochastiques de champs de pluie sur-paramétrisés des années 80
ont laissé place au début des années 90 & des modeles tres épurés [53, 52, 130, 103].
Ces derniers, partant de considérations physiques trés simples, par analogie avec
la physique de la turbulence [11], ont pour objectif de reproduire la loi spatiale des
champs, a ’aide d’un trés petit nombre de parametres (2 ou 3 parametres scalaires)
censés caractériser les propriétés d’invariance d’échelle des statistique observées.

Bien que le présent modéle ne contienne explicitement aucune hypotheése sur
I’éventuelle invariance d’échelle des statistiques des champs, on a pu voir a la
section 4.3, que la variance semblait présenter de telles propriétés, aussi bien dans
le modele que dans la réalité. Une comparaison détaillée du présent modele avec les
modeéles de cascade consituerait une contribution intéressante au débat opposant
les modeles gaussiens aux modeéles non gaussiens.

Extension de ’approche a différentes échelles

Ce travail a porté essentiellement sur la modélisation des champs de préci-
pitations pour des échelles allant du km? & un peu plus de 10000 km?, et pour
des pas de temps allant de 5 minutes & la durée de ’événement, ceci en mettant
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I’accent sur la maniere dont les propriétés statistiques se transferent d’une échelle
a Pautre. Il est souhaitable d’explorer d’autres échelles.

Les modeles physiques de méso-échelle étant actuellement incapables de repro-
duire correctement la variabilité observée sur des domaines de cette taille, il serait
intéressant d’étendre cette approche aux échelles supérieures, a partir des données
des réseaux nationaux. Ces données sont disponibles sur la période 1950-1990 et
ont l'intérét de rendre compte de la période séche et de la période humide. Elles
couvrent un domaine de plusieurs centaines de milliers de km?, en fait pratique-
ment toute 1’ Afrique de 1’Ouest.

Ces données pluviométriques sont fournies au pas de temps journalier. Le
lien avec les échelles inférieures peut étre fait par une approche stochastique,
par exemple, 4 partir d’'un modeéle de déconvolution, fondé sur la loi des fuites
[111, 69], en s’attachant spécifiquement & maintenir une cohérence entre les pro-
priétés modélisées a chaque échelle.

Etude de l’impact des fluctuations pluviométriques sur le cycle
hydrologique

La variabilité des systémes hydrologiques présente des aspects contradictoires
selon les échelles auxquelles on s’intéresse. On voit donc I'importance d’étre ca-
pable de caractériser la variabilité pluviométrique a toutes les échelles, en pre-
nant en compte les effets des fluctuations des caractéristiques externes (cycle de
vie, rythme d’occurence) et internes (intensité de la pluie & différentes échelles de
temps, dynamique) des systémes convectifs.

L’étude de I'impact hydrologique pourrait consister & coupler des scénarios
pluviométriques, observés ou possibles, & un modele hydrologique. Ce modele
ne peut étre unique. Sa formulation dépend de I’échelle traitée et de la région
concernée. 1l est par exemple possible d’utiliser un modele hydro-dynamique pour
étudier la sensibilité du systeme hydrologique tres particulier formé par les mares
et 'aquifere du continental terminal 3 de la région de Niamey [31] aux fluctuations
pluviométriques observées au cours des 8 années de suivi a long terme d’EPSAT-
Niger, d’une part, aux modifications des régimes pluviométriques sur de plus
grandes échelles de temps, d’autre part. Dans ce dernier cas, c’est un M.C.G.A
qui peut fournir les scénarios climatiques et c’est le présent modeéle utilisé en mode
conditionnel, qui permettrait de désagréger les sorties pluviométriques du M.C.G.A
en entrées pour le modele hydro-dynamique.

Il serait intéressant de suivre une telle démarche dans le cadre de I'étude qui
démarre sur le bassin de ’'Ouémé au Bénin [3]. Il faudra cependant attendre pour
cela que des données appropriées aient été collectées sur le haut bassin qui couvre
10.000 km? environ : données pluviométriques haute résolution du méme type que
celles d’EPsAT-Niger et données d’écoulement & ’exutoire de plusieurs bassins dont
la taille varie de quelques centaines de km? & plusieurs milliers de km?.
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Titre. MODELISATION STATISTIQUE DES CHAMPS
DE PLUIE SAHELIENS APPLICATION A LEUR
DESAGREGATION SPATIALE ET TEMPORELLE -
Auteur : Gilles Guillot ,
Etablissement - Laboratorre d’étude des Transferts
en Hydrologie et Environnement ‘
Résumé: ‘ -

La résolution couramment attemte par’ les
données pluviométriques dérivées des mesures satelli-
tales ou des sorties de Modéles de,Circulation Générale
Atmosphérique (M C G A) sur la zone sahélienne, ‘est
de lordre de 1° x1°, sur des pas de temps corres-
pondant & la durée de vie des systémes convectifs
Ces échelles sont mcompatibles avec les échelles de
la ' modélisation 'hydrologique,: particuliérement dans
cette région, ol les plmes principalement d’origine
convective, presentent une forte variabihité spatiale et
temporelle

Le travail présenté a consisté a développer et va-
Iider un modele, permettant d’utihiser 'information de
grande échelle fournie par un satelhite ouun M C G A,
pour siumuler de champs de pluie & une plus haute
résolution (

Les bases de ce modéle proviennent de I’analyse
du jeu de données de I'expérience EPSAT-Niger Il
s’appuie sur trois composantes (1) une représentation
géostatistique des champs spatiaux au pas de temps
de lévénement, (1) un modéle de la cinématique
des systémes convectifs, \(lu) un modéle sta.tlsthue a
quatre parametres des hyétogrammes

Ce modele est développé dans un cadre

mathématique qui 'maintient une cohérence entre les
propriétés observees a dlﬁ'erentes échelles De, ce fait,
il peut étre utihsé pour réaliser des simulations condi-
tionnées par des valeurs pluviométriques de grande
échelle \
Mots-clés:
précipitations, Sahel, géostatistique, systémes convec-
tifs, modele aléatore, désagrégation, cha,ngem'ent
d’échelle, couplage modeéle hydrologlque/modele at-
mosphérique f





