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Introduction

Les crues soudaines : un enjeu majeur actuel

Dans de nombreuses régions du monde, les cruesaumaibles d'entrainer des inondations
qui peuvent générer des catastrophes naturellesuresj responsables de pertes de vies
humaines et d'importants dégats économiques. Gaseéwents sont fréquemment le résultat
d’'un aléa de forte intensité qui touche une zorleérable, exposée au risque. En France, le
risque d’inondation par les fleuves et les coumad’ concerne 21 772 communes, ce qui
correspond a environ 60% des communes de la Fram&teopolitaine (Ministere de
'Environnement de I'énergie et de la mer, 2016).

Parmi les différents types de crue, les crues snadaont particulierement dangereuses
du fait de leur caractere soudain et difficilemprévisible ((Jonkman et Vrijling, 2008). Les
crues soudaines (aussi appelées crues rapidesues éclairs) sont ainsi définies par
I’Association Internationale des Sciences Hydralogis (IAHS-UNESCO/WMO, 1974, cité
dans (Gaume, E., 2002) « crues dont l'apparition est soudaine, souveiffialement
prévisible, de temps de montée rapide et de délkitivement important. Ces crues sont donc
généralement liées a des épisodes pluvieux intestssEs manifestent sur des bassins de taille
modeérée »Elles sont principalement caractérisées par dass intensités pluviométriques,
tres localisées sur des bassins de taille modédr@etiee, et par une réponse rapide de la
montée des niveaux des cours d’eau, de quelguaganin quelques heures apres le début de
I'événement de pluie. Dans de nombreux cas, cesnBagagissent rapidement aux pluies
intenses en raison de leurs pentes abruptes, dasesliimperméables au sein du bassin ou en
raison des sols saturés par des événements pluvignesprécédents (Norbiatd al, 2008).
Dans la majorité des cas, ces événements condudiseées accumulations de précipitations
locales importantes, qui peuvent excéder les 100 sunquelques heures, et affectent des
zones limitées. L'analyse de ces crues a montréllgs’se produisent souvent dans des
bassins versants de difféerentes tailles de moinSO@ekm2.Gaumet al. (2009) soulignent
egalement que les crues soudaines entrainent dodesrpertes de vies humaines, comme
pour I'événement de 12 novembre 1999 dans I'Audmu(feet al, 2004), qui a enregistré un
total de 35 victimes. Sur la période 1946-2007 tecaitude recense un total de 550
événements de crues soudaines en Europe. En Flramoeyes soudaines se trouvent dans le
premier rang des risques naturels.

Ces événements extrémes sont principalement olsséans la région méditerranée, méme
si des événements peuvent se produire ailleursueopE (Gaumest al, 2009). Les pertes
économiques peuvent étre importantes. Par exefaglelommages économiques totaux pour
I'événement qui a touché le Gard en septembre 20@2estimés a 1,2 milliard € (Husttal,
2003) et, pour l'inondation dans 'Aude en novemb®99, a 3,3 milliards € (Lefroet al,
2000). Plus recemment, les inondations du 3 oct@di&, qui ont eu lieu dans le sud-est de
la France, ont engendré aussi des nombreux dégéis-economiques: le bilan de la
catastrophe s’est élevé a 20 morts et 605 milldiaaros de dommages assurés (L'Express,
2015). Le département des Alpes-Maritimes est aplua été le plus impacté. A Cannes, une
intensité pluviométrique ponctuelle exceptionndiel75 mm en 2 heures a été observée.

Les systemes d’alerte aux crues et inondations ess#ntiels pour pouvoir anticiper ces
événements extrémes et, ainsi, réduire leurs imphatbjectif principal de ces systemes est
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d'informer les autorités et la population suffisaeminen avance pour permettre la mise en
sécurité des biens et des personnes. En Frane®l# Submersions Rapides » (PSR), validé
en 2011 pour étre mis en ceuvre sur la période 2017; a identifié I'anticipation des crues
soudaines comme un point crucial a améliorer (Nnés de I'écologie du développement
durable des transports et du logement, 2010). & pfait suite aux événements dramatiques
de 2010, notamment la tempéte Xynthia le 28 féwetdes inondations dans le département
du Var le 15 juin. Le PSR a pour ambition de coards 'ensemble des actions de I'Etat en
matiere de gestion du risque d’inondations rapidgsns ce cadre, un nouveau service
d’avertissement aux crues soudaines est en counsisgeen place en France par le Service
central d’hydrométéorologie et d'appui a la préwvigies inondations (SCHAPI). Ce service,
appelé « Vigicrue-Flash » vise a fournir des asseiments sur des petits cours d’eau de
temps de réponse compris entre 1h30 et 6h, aahesbe non suivis par les Services de
Prévision des Crues (SPC). Ce service est en phasgérimentation et la date cible pour la
premiere mise en service est début 2017. Il se ©iasia méthode AIGA, développée a Irstea,
dont nous reparlerons plus loin dans cette thése.

Prévoir les événements de crues soudaines et airadds impacts est un enjeu majeur,
non seulement en France, mais dans plusieurs diomonde. Cependant, comme le notent
de nombreux auteurs, cette tache se heurte a pissléficultés :

- Les crues sur ces bassins ne sont qu’exceptionmaiie mesurées par les réseaux
classiques de I'hydrométrie (Gaume et Borga, 20D®).ce fait, la majorité des
bassins versants affectés par les crues soudabmesngn-jaugés (sans mesures de
débits ou avec des mesures inadaptées ou inswffiarSelon le Ministere de
'Ecologie (2011), en France, seulement 17% de solgau de plus de 1 metre de
largeur est surveillé (sur un total de 120 000 leaours d’eau).

- Le temps de réponse de ces petits bassins (cdist;de temps nécessaire pour que la
pluie arrive a I'exutoire du bassin versant) ess trapide, laissant trés peu de temps
pour avertir les services de secours. Ceci souligmegcessité d’avoir un systeme de
prévision de crue réactif et adapté aux crues eap{lim et Choi, 2012 ; Modrick et
Georgakakos, 2015).

- Les crues soudaines sont principalement occasisnpeedes événements d’origine
convective, générant des orages tres localisétypgeed’'orages est caractérisé par une
variabilité tres forte dans le temps et dans laesgRamost al, 2005; Creutiret al,
2009). Or, ces phénoménes restent difficiles agirgar les modeles numeériques de
prévision (Ravazzaret al, 2016 ; Liguori et Rico-Ramirez, 2012) en raisanleur
résolution trop faible, méme si de réels progrésébd effectués ces dernieres années
avec les modeéles dits a « haute résolution » (pample en France avec le modele
AROME).

- Enfin, une derniére difficulté, soulignée par (Gnewt al, 2013 ; Ruiret al, 2014)
est liée a la gestion de crise en elle-méme etcamportements des populations.
Savoir comment avertir la population et communigles alertes d’inondation
efficacement est crucial pour réduire les dommagem-économiques.
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Les incertitudes de la prévision de crues

Comme I'on noté Zappet al. (2011), les alertes fournies par un systéme dégio@ sont
forcément incertaines. Différentes sources d'intuetés peuvent étre identifiées :

- Incertitudes sur les données d’entréegu’elles soient observées (pluie et débit) ou
prévues (pluie) ;

- Incertitudes liées a la modélisation hydrologique a la structure et a la
paramétrisation des modeles ; davantage importgonend il s’agit d'utiliser le
modele sur des bassins peu ou non-jaugeés ;

- Incertitudes sur l'efficacité de l'alerte, liée au niveau du seuil critique a fixer, a
partir duquel une inondation peut se produire, wedgpend de la configuration des
cours d’eau et des dégats qui peuvent étre oceasqrar les inondations.

La prise en compte des incertitudes dans la pavieydrologique permet d’éviter une
fausse image de certitude de la prévision finalezy&ztofowicz, 2001). Connaitre le degré
d’incertitude d’'une prévision permet aux décidedesprendre une décision fondée sur la
probabilité d'occurrence des événements a risqaen{Ret al, 2010). Pour étre utile a la
prise de décision, un systeme de prévision doig éapable de quantifier I'incertitude
prédictive totale, et fournir ainsi des prévisigmecises et fiables (Lamoret al, 2011).
L'incertitude prédictive totale permet d’estimergeobabilité d'occurrence d'un événement
dans le futur, en prenant en compte les principsbesces d’incertitudes présentes dans le
systeme de prévision (Coccia et Todini, 2011). hexvisions émises doivent étre de bonne
gualité et le systeme de preévision doit inspirezdafiance des utilisateurs.

Dans le domaine de la prévision hydrométéorologigae prévision d’ensemble est
devenue une approche courante pour quantifierdfiitade de prévision et offrir plusieurs
scénarios possibles de I'évolution des deébits fut{€loke et Pappenberger, 2009). De
maniere générale, les scenarios de prévision désdsmt obtenus sur la base de scenarios de
forcage (prévision météorologique d’ensemble), ddupbations des états initiaux et/ou de
parameétres des modeles, ou encore a l'aide de itpe® spécifigues d’assimilation de
données et post-traitement statistique a I'aideediesurs de calage (Thibodt al, 2016). La
prévision hydrologique d’ensemble est considérées dalusieurs systemes opérationnels
aujourd’hui, comme par exemple, dans le systemepéa@n EFAS « European Flood
Awareness System », (Thielet al, 2009) développé a I’échelle de I'Europe pour couvrir
les échéances de prévision allant de 3 a 15 j&mrs:rance, la chaine de prévision SIM-EPS
(Rousset-Regimbeaat al, 2007) développée par Météo-France et dont leesaraphiques
sont mises a disposition du SCHAPI utilise la sui® modélisation SAFRAN-ISBA-
MODCOU et les prévisions météorologiques d’ensemid®S) du CEPMMT (Centre
européen pour les prévisions météorologiques a mogeme). Des recherches sur
'application de la prévision d’ensemble a courtehéance du modele météorologique
ARPEGE (PEARP) dans les modéles de prévision hgdimlie utilisés par les SPCs ont été
meneées, mais a ce jour la mise en place opératlerma pas encore été faite (Thie al,
2008 ; Randrianasolet al, 2010)

Dans la majorité des cas, les systemes basés pugvsion météorologique d’ensemble
ont été développés pour la prévision a moyenne adcieé (Quelques jours d’avance), et
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fonctionnent au pas de temps journalier et surrdaedsy bassins versants (par exemple, sur
des bassins transfrontaliers pour le systeme EFB&)s ce cadre, ces systemes restent peu
adaptés pour la prévision a tres courte échéangelqgleges heures d’avance) des crues
soudaines, ou des échelles spatio-temporelles fples sont requises pour anticiper les
événements potentiellement dangereux.

Fondamentalement, les approches les plus courammmdigées pour la prévision
immédiate des crues (entre 0 et 6 heures d’écbgarappuient sur 'observation radar pour
générer les prévisions. Parfois, un modele numéritgpuprévision du temps a haute résolution
est également utilisé (Hapuarachehial, 2011 ; Collier, 2007) mais de maniére générale,
I'exploitation opérationnelle en mode probabiliste prévision d’ensemble de ces modéles
numériques reste délicate étant donné les tempusldel associés. La mise en place d’'une
prévision immédiate avec prise en compte des iihgees reste donc un sujet de recherche
pour les communautés scientifique et opérationnetie prévision hydrométéorologique,
notamment en lien avec I'exploitation de l'infornoet disponible des observations de pluie
en temps réel pour la communication du risque descsoudaines.

Le systeme d’alerte aux crues AIGA

En France, plusieurs dispositifs ont été déevelopoés répondre aux défis soulevés par les
crues soudaines, notamment dans les bassins ngésjale la région méditerranéenne. La
méthode AIGA - Adaptation d’Information Géographégpour I'Alerte en Crue (Javellet
al., 2016 ; Javellet al, 2014 ; Defrance, 2014), développée dans le adidre collaboration
entre Irstea (Aix-en-Provence) et Météo-Franceestrun exemple. AIGA permet d’estimer le
deébit d’un cours d’eau a partir des données deeplssues des radars météorologiques. Les
débits calculés sont comparés a des débits deneterelatifs a differentes périodes de retour
de 2, 10 ou 50 ans qui ont été définies a parsragieantiles de crues obtenus a l'aide d’'un
rejeu continu d’événements. La méthode présentaléetes aux crues de facon déterministe,
a partir d’'une carte qui affiche les cours d’eawrsein code couleurs qui reflete le degré de
rareté de la crue estimée.

AIGA est actuellement utilisé en opérationnel denglateforme du projet RHYTMME
(Risques Hydrométéorologiques en Territoires de tsigmes et Méditerranéens), dans lequel
s'insere le travail de cette these. Ce projet &isaettre en place une plateforme d’anticipation
« multi-risques » en zone de montagne (Alpes du,Saxploitant I'information fournie par
des radar météorologiques bande X implémentés Easnalpes du Sud (Mériaurt al,
2011). AIGA est également la méthode qui sera rais@euvre par le SCHAPI a I'échelle
nationale, dans le cadre de son futur service diggement des crues soudaines (Vigicrue-
flash), prévu pour début de I'année 2017.

La méthode AIGA a démontré son efficacité dansipius retours d’expérience (Javetie
al., 2014), mais aujourd’hui elle connait égalemensigurs limites :

- la méthode n'utilisant pas une prévision de pluie, délai d’anticipation est
simplement lié au temps de transfert au sein dsibagrsant. Ce délai est donc court
pour les petits bassins a réponse rapide ;
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- la méthode a été construite de maniere a fourreralerte déterministe : elle ne tient
pas compte des incertitudes présentes dans lesaéistis de débits. La probabilité
d’occurrence d’'un événement de crue n’est doncop@stifice. Cela reste pourtant
une information utile pour aider la prise de démisiles gestionnaires en situation de
crise ;

- enfin, une derniére limite (mais qui ne sera pawdde dans cette these) est liée au
fait que la méthode actuelle ne caractérise quéalaet ne tient pas compte de la
vulnérabilité des zones exposées. Ainsi, elle net pas aujourd’hui prédire les
conséquences de la crue en cours, c'est-a-diredauinde dommage a attendre.

Les objectifs de la these

En lien avec le contexte évoqué ci-dessus, et motrhles besoins d’améliorations de la
méthode AIGA, les objectifs de cette thése sonsligants :

- développer une méthode qui puisse simuler des chatappluies et construire un

ensemble de scenarios possibles fiables a [l'aide I'idéormation radar et
pluviométrique du réseau au sol ;

- adapter cette méthode pour prévoir les pluies dgtet I'intégrer a la méthode AIGA
afin de mieux anticiper les alertes hydrologiquéségeées ;

- proposer des cartes de risque de crue, donc desmiations spatialisées et
probabilisées, basées sur les ensembles de débrisspyénéreées.

Différents types d’approches peuvent étre consgdpmdir la génération de scenarios de
pluie. Dans cette thése, nous nous intéresseronpaasibilités offertes par la simulation
conditionnelle géostatistique. En particulier, naxgplorerons le potentiel de la méthode
SAMPO-TBM, développé a Irstea Lyon depuis une digail’années et qui sera présentée
dans la suite du mémoire, a intégrer les développé&smue nous proposerons pour répondre
a nos objectifs.

A la vue de nos objectifs et choix méthodologiquesis défis sont apparus, qui peuvent
étre résumés par les questions scientifiques steigan

- Défi 1: La technique de simulation conditionnelle prampar la géostatistique
permet-elle de générer, avec une bonne précisiofialetité, un ensemble de
champs de pluie alternatifs autour d’'un champ deegbservé ?

- Défi 2: La simulation géostatistique peut-elle bénéfide I'information contenue
dans les dernieres images radar et mesures aulomielves observées au cours
d’'un événement pour fournir une prévision d’enserd# bonne qualité ? Jusqu’a
guelle échéance un tel systéme de prévision peseintne bonne performance ?

- Défi 3: A partir des prévisions d’ensemble de pluie géeg comment produire
des cartes probabilisées du risque de crue ? Pstnars évaluer ces cartes dans le
cas des bassins non-jaugés, a partir des débitgésirat de données gualitatives de
dégats ?
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Organisation du manuscrit

Ce mémoire est composé de huit chapitres, préggaiese Chapitre d'introduction et
suivis par un Chapitre de conclusions et perspexti

Le Chapitre 1 s'intéresse a rappeler les principaux types deuraesde pluie et leurs
sources d'incertitudes. De plus, ce Chapitre mitéskes méthodes développées ces dernieres
années afin de prendre en compte ces incertitedegcapitule comment ces informations
peuvent étre utilisées pour développer des méthiéltises a la prévision immédiate.

Le Chapitre 2 présente le générateur de pluie qui est a la daseette thése. Nous
présentons également les modifications méthodalegigqui ont été apportées a I'outil
existant afin de développer la méthode de générateo champs de pluie. Comme nous le
verrons, notre méthode propose de combiner I'mé&dion sur la structure spatio-temporelle
des champs fournie par les images radars avecntessités de pluie mesurées par les
pluviométres au sol.

Le Chapitre 3 est dédié a la présentation de la méthode d’évalfuatilisée dans cette
thése. Nous présentons les criteres de qualitéidéras pour évaluer les différentes
approches développées, ainsi que les scores clpmigisles quantifier. Ceux-ci concernent
I'évaluation de la précision, la fiabilité et laperité de détection des événements forts des
ensembles de pluie simulés et prévus.

Le Chapitre 4 est consacré a la description de la zone d’éttdies données utilisées.
Nous y présentons également la sélection d’événsnpéuvieux sur la zone d’étude et leurs
caractéristiques principales.

Le Chapitre 5 présente I'analyse des ensembles de pluie sindufgstir de la méthode
mise en place dans cette thése. La technique tatrah croisée y est utilisée, en considérant
les scores choisis pour évaluer les criteres dit@usauhaites.

Le Chapitre 6 focalise sur la prévision d’ensemble immédiateudN@résentons la
démarche adoptée pour mettre en place la prévisiomédiate a partir du générateur de
champs de pluie évalué dans le Chapitre 5. Noéseptons deux techniques différentes
d’estimation des parameétres du générateur de fdle.criteres de qualités choisis dans le
Chapitre 3 sont appligqués ici et les prévisionst smmparées aux prévisions issues de la
meéthode de prévision naive par persistance.

Le Chapitre 7 propose des améliorations a la prévision immédiat@luies obtenue au
Chapitre précédent. Ces améliorations concernemnt meilleur ajustement de certains
parameétres ainsi que la mise en ceuvre dune d¢mmeaes sorties du générateur
géostatistique.

Le Chapitre 8 présente une application aux prévisions de débitjtilisant la meilleure
prévision de pluie obtenue dans les chapitres geité et le systeme d’alerte aux crues
AIGA. Nous proposons ici la visualisation du risqie crue fourni par AIGA sous forme de
cartes probabilistes. Ces cartes sont comparéesirdopmations qualitatives de dégats
enregistrés lors de I'événement du 3 au 7 nove2bté.
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Enfin, ledernier Chapitre de ce mémoire est dédié a réesumer les princigaledusions
obtenues au cours de cette these et a présentiyuesiepistes qui émergent comme
perspectives de ce travail de recherche.
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L’aléa pluviométrique pour la prévision immeédiate

1.1.Introduction

Les systémes de prévisions des crues soudainesnigiouvoir déposer de pluie rapide,
précise et avec une haute résolution. Ces systeloieent s’appuyer fortement sur les
prévisions immeédiates caractérisées par des éobedres courtes (de 0 a 6 heures, selon
World Meteorological Organization, 2016) et qui ssouvent réalisées a partir de I'advection
des données observées, comme l'information rad&@sepluviométres, ou par les modeles
numériques de prévision du temps a haute résoluf@allier, 2007 ; Sene, 2010 ;
Hapuarachchet al, 2011).

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a presanhdarpluviométrique pour la prévision
immédiate et quelques aspects d'intérét particplien cette thése, comme :daractérisation
de linformation pluviométrique, les incertitudei®ds a la pluviométrie, la génération de
linformation pluviométrique spatialisée, les métles de génération stochastique de champs
de pluie pour en caractériser I'incertitude et,ignies méthodes les plus répandues pour la
prévision immeédiate.

1.2. L’estimation de la pluie

Actuellement, les données de précipitations ugksé&n entrée dans la modélisation
hydrologique et dans les systémes de prévisionegieaaux inondations sont généralement
mesureées par des pluviomeétres ou obtenues a gestiadars météorologiques.

1.2.1. Estimation par les pluviométres

Les pluviometres sont des instruments qui meswteriacon directe et ponctuelle la pluie
au sol. Le principe est d’enregistrer la quantiéépiuie tombée soit dans un réceptacle de
stockage, soit dans un dispositif d’enregistrenuamitinu. Les pluviometres ont une surface
réceptrice de 400 cinet un diamétre de 225 mm, tel que le modéle deighétre SPIEA
(Meteo-France, 2016a).

L’emplacement du pluviomeétre joue un role trés intgnat dans la qualité des données. En
France, les pluviométres munis d'un dispositif dégistrement continu (appelés aussi
pluviographes) sont souvent du type auget-basculBigure 1). lls sont généralement
connectés a une station de télétransmission de2gsnn

T

Q
OO o
Q
/—\ B Auget
basculeur
N 4

Figure 1. Schema illustratif d'un pluviomeétre a auget basaul

31|



L’aléa pluviométrique pour la prévision immeédiate

Les pluviomeétres fournissent des mesures de pluiepgnctuellement présentent une
bonne précision en termes de quantité de pluiehurgis qui, en revanche, ne représentent
gu’une zone restreinte autour du pluviomeétre. Stonsidere un réseau de pluviometres, la
répartition spatiale de la pluie n'est donc quetipbement connue, puisqu’entre deux
pluviomeétres il n’y a pas d’information collectéeette incertitude grandit, & mesure que la
densité du réseau pluviométrique diminue (par exengm zone de montagne), ou que
'événement pluvieux se produit sur une petite Behecomme c’est le cas pour les
phénomenes convectifs treés localisés et souverrgiurs de crues soudaines. D’autre part,
méme au droit des pluviometres, des erreurs deregesuistent, en raison de la présence de
vents forts, du colmatage ou encombrement (powssieuilles) du cone récepteur, du
blocage des capteurs ou de I'évapotranspiratiofied® dans le réservoir du pluviometre
(Leroy, 2000 ; Ciach, 2003 ; Pauthédral, 2014).

1.2.2. Estimation par les radars météorologiques

Contrairement aux pluviometres, le radar météoiqlag mesure la pluie sur I'ensemble
d’'une zone géographique et de facon indirecte. e électromagnétique est diffusée par
le radar, puis réfléchie par les gouttes d’eau,memillustré sur la Figure 2 (Meteo-France,
2016b ; Meteo-France, 2016a ; Detsal, 2009). L'intensité pluviométrique est alors dddui
de la mesure de l'intensité de I'onde réfléchisagoir la réflectivité. Pour pouvoir estimer la
guantité de pluie sur sa zone de couverture, larrfadt des tours continus d’horizon a une
vitesse déterminée et a divers angles d’élévafiabdry, 2007).

\ \

- - \
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.=-=::::::-'"___:i:fgiéij\ij%/

Radal ..
Transmission desonc ™ ™

Figure 2. Schéma illustratif du fonctionnement d'un radatéoglogique.

Les radars peuvent étre classés selon leur longliende et le rayon de la zone couverte
(Tableau 1). Ces caractéristiques sont importgodes connaitre leur domaine d’utilisation.
Chague type de radar est adapté pour des situatifiéeentes. Les radars de bande C sont
plus adaptés pour l'estimation de la pluie stratife (grande échelle, condensation de
’humidité de fagcon homogene ; Parent du Chat@@d3). Les radars de bande S sont plus
utilisés pour I'estimation des pluies intenses (€ad®arros, 2013). Finalement, grace a leur
taille réduite, les radars en bande X sont pluptEdgoour les zones difficiles d’acces, comme
les zones montagneuses, ou les zones avec beadiobgpacles, comme les zones urbaines.
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lls sont également particulierement adaptés anedion de fortes intensités de pluie (D&ts
al., 2009). En revanche, leur rayon d’action est phstreint.

Les radars les plus récents disposent de la temtiedDoppler. lls sont caractérisés par un
faisceau de polarisation vertical et horizontalufgle polarisation). En plus de mesurer la
réflectivité, ils obtiennent des informations serdent dans la zone, comme sa vitesse et sa
direction. La double polarisation permet égalemaatdistinguer les différents types de
précipitation, comme la pluie (précipitation ligajd la neige ou la gréle (Collier, 2007 ;
Berne et Krajewski, 2013).

Tableau 1.Types de radar selon la longueur d’onde et lerrdiisset al, 2009)

Type de Radar Longueur d’onde Rayon

Bande C 5cm De 100 a 200 km
Bande S 10 cm De 100 a 200 km
Bande X 3cm De 60 a 80 km

Malgré le développement d’algorithmes de correctionir améliorer I'estimation de la
pluie radar (Tabary, 2007), la mesure radar resteptexe et des limites sont identifiées.
Ainsi, trois principales sources d'incertitudes$iéaux radars meétéorologiques peuvent étre
citées :

- erreurs de mesure liées a la propagation du faiscédocage par des masques,

réflexion anormale, écho fixes (par exemple liés @résence d’éoliennes);

- erreurs de mesure liées a l'atténuation du faisaealela d’'une certaine distance ;

- erreurs de mesure liées aux limites de la loi Zefation entre la réflectivité Z mesurée
et la pluie R précipitée au sol) qui dépend du typereécipitation (pluie convective ou
stratiforme, neige, gréle).

Ainsi, en comparaison aux pluviometres, les raflausnissent une meilleure information
sur la variabilité spatiale et temporelle de laglrukao et Hamazu, 2014). En revanche, les
pluviométres fournissant une mesure directe sonts pbprécis ponctuellement. Afin
d’améliorer I'estimation des champs de précipitatites mesures effectuées par ces deux
sources de mesure peuvent étre combinées, afinal ree servir des avantages de chaque
type de mesure. Cet aspect est présenté danditnsadavante.

1.2.3. Fusion de I'information fournie par les pluviometres et les radars

Selon Velasco-Foreret al. 009), la fusion des données radar et des pluviesétst
essentielle pour plusieurs applications hydrométégrques. Par exemple, elle est essentielle
pour la prévision immédiate des pluies, principaatnquand il s’agit de prévoir sur un
domaine a petite échelle. Un autre domaine d’apfin est celui de la réanalyse des pluies
observées. Une telle fusion permet de disposeoriigukbs séries de qualité, a haute résolution
spatiale et temporelle, qui peuvent étre utilesea dtudes hydrologiques diverses. Par
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exemple, Lobligeoi®t al. (2014), ont utilisé une ré-analyse radar COMEPHQO®&Enie par
Météo-France (10 années de données sur la Frangasade temps horaire et a la résolution
spatiale de 1 km, entre 1997 et 2006) pour évdiingract de la variabilité spatiale des pluies
sur les simulations hydrologiques d’'un modéle cpheal a I'échelle du bassin versant.

La fusion des données pluviometriques et radas@stent réalisée a I'aide de méthodes
geéostatisques, qui permettent de générer un champmétrique spatialisé (Velasco-Forero
et al., 2009 ; Delrieuet al, 2014 ; Pauthieet al, 2015). La géostatistique concerne I'étude
des variables aléatoires spatialement dépendarggalfles régionalisées).

Le krigeage est une technique géostatistique diesitbn linéaire, souvent utilisée pour
interpoler une variable régionalisée en considéson espérance mathématique et la
minimisation de la variance des erreurs. Elle fawuaimsi le meilleur estimateur linéaire non-
biaisé. Elle permet de prendre en compte la dépeedspatiale entre les observations, telle
gue révélée par le variogramme, qui illustre la réation spatiale des points
d'échantillonnage en fonction de la distance deggoints et, si pertinent, d’'une direction de
corrélation dans I'espace (Isaaks et Srivastav@9)19

Différentes techniques de krigeage sont utiliséesir ppouvoir trouver le meilleur
estimateur d’'une variable. Le krigeage ordinaire associé a l'acronyme BLUP, qui, en
anglais, signifie « meilleur prédicteur linéairesaiais » (Cressie, 1993). Cette technique a
pour but de fournir une estimation locale la ploscise possible de la variable a régionaliser
en utilisant une combinaison linéaire des donnéssmées.

Le krigeage avec dérive externe et le cokrigeagd dges techniques géostatistiques
d’interpolation alternatives au krigeage ordinai@®es techniques utilisent des informations
secondaires pour améliorer I'interpolation envigag€oovaerts, 1997). Le krigeage avec
dérive externe suppose de connaitre la dérivegfodence) de la variable sur la zone d’étude,
souvent a l'aide d’'une variable secondaire. Le i6gelge repose sur une relation existante
entre la variable d’étude et une variable secorddies données secondaires sont ainsi
considérées comme une variable aléatoire influgrdjeectement la variable régionalisée.

Dans la littérature, plusieurs études se sontasgfres a la technique de krigeage pour
combiner les données radar et pluviométriquesadifournir un champ de pluie spatialisée.
Nous pouvons citer comme exemple les études faites Schuurmanset al. (2007) ,
Schumacher et Johnson (2005), Del¢wal. (2014) et Pauthiest al. (2015). Schuurmanst
al. (2007), par exemple, ont comparé trois méthodekrigeage : krigeage ordinaire (KO),
krigeage avec dérive externe (KED) et cokrigealgeorit utilisé les données journaliéres de
pluviométres et de radar localisés dans la régeorale des Pays-Bas. (Velasco-Forral,
2009) ont également comparé différentes méthotieemgolation par krigeage, mais cette
fois-ci I'application a concerné quelques événemealg pluie localisés en Espagne, dans la
région de la Catalogne. Delrieai al. (2014), a leur tour, ont compareé la performance de
méthodes KED et KO sur les événements extrémegyistress en 2008 dans la région
Cévennes-Vivarais, en France. Ces différentes gtmdentrent clairement que I'ajout de
linformation fournie par le radar (soit via le §gage KED, soit via le co-krigeage) améliore
nettement le krigeage ordinaire, effectué uniquen@etiaide des valeurs ponctuelles des
pluviomeétres. Pour cette raison, Météo-France setilie krigeage KED dans son produit
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opérationnel ANTILOPE (grilles horaires de pluieude résolution de 1 Kmcombinant
'information radar et des données pluviométrig(Fsuthieret al, 2015).

Sinclair et Pegram (2005) ont fusionné les donmaear et pluviométriques en utilisant le
krigeage ordinaire et une méthode de conditionnémiezs valeurs de la donnée radar
localisées sur les points des pluviométres sortd@ibord interpolées par krigeage ordinaire
et une grille d’écarts est calculée a partir dediféérence entre cette interpolation et les
valeurs de la grille radar initiale. Ensuite, ceajtiéle d’écarts est ajoutée a l'interpolation par
krigeage ordinaire des pluviometres. Ainsi, parstarction, aux pixels ou se trouve un
pluviométre, le krigeage des pluviometres n'estquasigé (écart nul dans la grille des écarts
entre radar interpolé et radar initial), alors gquen’est pas le cas aux autres pixels. Une
expérience avec des données synthétiques a ésecpbur tester I'efficacité de la technique.
Une séquence de 1000 champs a ainsi été généiléas (de 128 x 128 pixels, avec chaque
pixel représentant une zone de 1%kntes champs de précipitations simulés ont éiéfa
comme étant des «vraies» précipitations. Des mesinteielles « radar », ont été construites
en ajoutant une erreur systématique aux champslésnfméme biais et écart- type). De
méme des mesures virtuelles « pluviomeétres », téntlienues en échantillonnant les champs
simulés en 86 points aléatoires. Les résultats mantré que cette technique de
conditionnement conduisait a de plus faibles egrallestimation des champs simulés, en
comparaison avec les erreurs relatives au krigetge pluviomeétres « virtuels», et celles
introduites pour générer la mesure « radar ».

Berndtet al. (2014) ont utilisé la méthode développée par (8inet Pegram, 2005) pour
comparer son efficacité avec le krigeage a dénieree. Cette étude analyse la performance
de la fusion des données de radar et de pluviomptrar différentes résolutions temporelles
et densités de réseau pluviométrique (sept résakitemporelles difféerentes de 10 min a 6 h
et cing scénarios de densité de réseau pluviomélrid.'étude a été realisée dans le nord de
I'Allemagne en considérant plus de trois annéedaieées. Les résultats ont montré que la
technique développée par (Sinclair et Pegram, 2fddBhit des champs de pluie plus précis
gue le champ interpolé par krigeage a dérive esteBelon les auteurs, le krigeage KED
semble étre plus sensible a la qualité des domaées.

Méme si les techniques basées sur le krigeage gennhd’obtenir une carte des résidus
d’interpolation (erreur de krigeage), qui traddibdertitude du résultat, cette technique ne
permet au final que d’obtenir un seul champ : lallew estimateur. Il n’est donc pas
possible d’étudier la propagation de ces incertitudans un modele pluie-débit. Une maniére
de prendre en compte les incertitudes concernénargtion stochastique de champs de pluie
(Wilks, 2010 ; Sun et Stein, 2015).
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1.3.Estimation des incertitudes par simulation geostastique

La génération stochastique consiste a reprodwsrpripriétés des distributions statistiques
des variables. Cette technique trace I'évolutiors d@riables qui peuvent changer
stochastiguement (aléatoirement) avec -certainedbapitités. Parmi les méthodes de
génération stochastique de champs de pluie que reiusuvons dans la littérature, les
meéthodes géostatistiques de simulation (libre ouditimnnelle), basées sur les fonctions de
covariance, ressortent.

Les simulations géostatistiques permettent unetdication fiable des incertitudes liées a
I'estimation d’'une variable régionalisée. Ces md#dsreproduisent la variabilité spatiale de
la variable régionalisée en respectant ses caist@es statistiqgues (ex., moyenne et écart-
type). Dans le cas de la simulation conditionneadlees permettent également de reconstituer
les valeurs connues sur les points de mesureséastifiour le conditionnement : en ces points,
la valeur simulée est égale a la valeur observéaméfalement, les champs issues des
simulations géostatistiques sont moins lisses geiex cobtenus a partir des méthodes
d’interpolation par krigeage (Journel, 1974 ; Isaak Srivastava, 1989). La simulation
présente aussi I'avantage de fournir plusieurswal@ossibles de la variable aléatoire qui
représentent les incertitudes autour des pointggions ou on ne dispose pas de mesure.

1.3.1. Exemples de méthodes

Cette section présente différents exemples de méshde génération stochastique de
champs de pluie utilisant la simulation géostajists. Le premier exemple, la méthode
REAL, consiste en une modélisation de I'erreur titeation, alors que les exemples suivants
cherchent a reproduire les caractéristiqgues du phalovieux lui-méme, en y associant des
notions telles que la vitesse et la direction agagation des cellules pluvieuses.

- La méthode REAL

La méthode REAL a été proposée par Germeinal. (2009). Cette méthode consiste a
construire un modele d’erreur spatio-temporel emiant les différences observées entre les
valeurs aux pluviometres et les valeurs fourniesi@aadar sur le pixel correspondant. A
chaque pas de temps, plusieurs champs d’erreutsatmns générés aléatoirement par la
méthode et ajoutés au champ radar, de maniéreeaiobh ensemble de pluies radar.

L’approche a été appliquée dans un bassin versaiBuesse. L'étude a présenté des
résultats performants liés a la mesure des ingdeit de la pluie et sa propagation dans un
modéle hydrologique. Les résultats de cette étmtlenontré que I'ensemble de pluie généré
a présenté une bonne précision, sans biais etestinsation des incertitudes.

-  Le modele STREAP

Paschaliet al. (2013) a proposé le modéle STREAP (« Space-TinadiZRdions of Areal
Precipitation »), qui est structuré en trois étapeans la premiere étape, le processus
d’arrivée de I'événement pluvieux est décrit a ipalune séquence temporelle des périodes
seches et humides dans la région d'intérét. Laiélmexétape consiste a décrire I'évolution
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temporelle de l'intensité de la pluie et de la zbumide de I'événement pluvieux. Celles-ci
sont estimées a partir de la méthode T-copule diménsionnelle, qui est définie par une
distribution uniforme multivariée qui vérifie la peéndance entre des nombreuses variables
(Scholzel et Friederichs, 2008). La troisieme éteqecerne la corrélation spatio-temporelle,
ou une vitesse et une direction du vent sont essme

La méthode a été appliquée dans le sud des Algadratiere entre la Suisse et I'ltalie, en
utilisant 7 années de données (2004 a 2010), avecésolution temporelle variant entre 10
minutes et 24 heures. Les résultats montrent qUREBP reproduit bien les caractéristiques
structurelles et statistiques de la donnée radarcdrrélation temporelle de la pluie est bien
conservée a des basses résolutions, mais |égersareatimée a haute résolution.

- L’approche SAMPO-TBM

Leblois and Creutin (2013) ont proposé une adaptatie la méthode géostatistique de
bandes tournantes en 3D (Isaaks et Srivastava, ;1B8% et Rodriguez-lturbe, 1993) pour
générer des champs de pluie : 'approche SAMPO T8Bbtte méthode avait déja éteé initiee
pour générer des champs de pluie indépendants ¢sar&dation temporelle) pour I'analyse
de pluies extrémes (Rames al, 2006). Dans Creutin et Leblois (2013) la méthadété
développée davantage, notamment pour prendre eptedancorrélation temporelle dans les
simulations. La méthode dépend de parametres qurivdét la distribution de la pluie,
comme la moyenne, I'écart-type et les propriétegiggiemporelles des champs observés de
pluie (variogramme spatio-temporelle).

Creutin et Leblois (2013) ont appliqué la méthodewun cas d’étude a Nantes, en France.
Les résultats ont montré que cette technique @stbda de générer des scenarios de pluie qui
ont les mémes caractéristiques que la donnée tdiliseée pour estimer les parametres du
générateur. Renaret al. (2011) utilisent cette méme méthode également géunerer des
champs de pluie, mais cette fois-ci en considémastsimulation conditionnelle appliquée a
des pluviométres uniquement. Dans ce cadre, pgrora@m un krigeage ordinaire des
pluviométres, la méthode permet d’obtenir non pashamp interpolé, mais un ensemble de
champs possibles, possédant tous les mémes cantigpi@s spatio-temporelles, et dont les
valeurs au point des pluviomeétres reproduisentsiobation. La méthode a été appliquée
dans la réegion Rhéne-Alpes en France. Les résutdtshontré que la technique développée
est capable de fournir des estimations de pluldefsaet précises. Il est a noter que jusqu’a
présent, la méthode n’a pas été utilisée pour coenlés données radar et pluviometres, mais
uniquement avec I'un ou l'autre type de donnéesid\eviendrons sur ce point dans la suite
de ce chapitre.

- Méthode de Rakoveet al.(2012)

Rakovecet al (2012) présentent une méthode de simulation séiglle gaussienne
conditionnée avec les pluviometres. Deux étapes distinguées. D’abord a chaque pas de
temps, plusieurs réalisations 2D sont simuléesépaddantes dans le temps mais toutes
conditionnées aux points de pluviometres (en fonctdu variogramme spatial défini).
Ensuite difféerents champs sont resimulés mais éeigeci lies dans le temps (simulation 1D)
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en faisant un conditionnement supplémentaire ald’'ales précipitations déja simulées a
'étape précédente. La méthode est développée esirédénements synthétiques (cellules
pluvieuses elliptiques créées aléatoirement) etienappliquée sur trois événements, entre
2002 et 2003, localisés dans les bassins versanBelgique. La corrélation temporelle des
champs a montré une bonne similarité aux donnéasiophétriques, cependant, cette
cohérence réduit avec I'augmentation de la suri@sebassins considérés. Il est intéressant de
voir que cette méthode présente des similarités Evméthode SAMPO-TBM appliquée par
Renardet al. (2011), sauf qu’ici le spatial et le temporellentsdraités indépendamment
(simulation 2D puis 1D), alors quand SAMPO-TBM dfeetue directement une simulation
3D.

1.3.2. Synthese

En résumé, nous avons vu que le krigeage permabrdbiner les mesures radars avec les
mesures de pluviometres, comme c’est le cas dedyge a dérive externe. Cependant, ces
techniques ont la tendance de lisser la varialdé@da pluie et elles générent seulement un
champ de pluie. Afin de prendre en compte les titades de la pluie, plusieurs approches
utilisent des techniques de génération stochaséiquegtir de la simulation géostatistique. Ces
techniques permettent de disposer d’'un ensemtdeaterios qui peuvent ensuite étre utilisés
dans la modélisation hydrologique. En effet, I'nétéde ces méthodes est que les incertitudes
lies a la pluie peuvent étre facilement propagées un modéle hydrologique en effectuant
un ensemble de simulations a partir des différelmsnps pluviométriques générés.

Il est également intéressant de noter que de namlangteurs s’'accordent sur l'intérét des
méthodes probabilistes d’'une part, et sur l'intél&tcombiner les radar et les pluviometres
d’autre part. Cependant, des méthodes qui sont faisaprobabilistes et combinent les
données radar et aux pluviométres semblent raresffét, a part la méthode REAL les autres
meéthodes que nous avons présentées utilisenesaitlar, soit les pluviometres, mais pas les
deux simultanément.
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1.4.Les méthodes pour la prévision immediate des pluies

Selon 'OMM (Organisation météorologique mondialk),prévision immédiate est une
prévision a tres court terme, sur les prochainesutes et jusqu’aux prochaines six heures
(World Meteorological Organization, 2016). Histarement, la prévision immédiate utilise
linformation fournie par les radars météorologigueombinée au non a linformation
pluviométrique au sol obtenue en temps réel, paivres le déplacement des cellules
pluvieuses et pour estimer leur intensité danshiegres qui suivent. Avec les progres
accomplis ces derniéres années par les modelesriques de prévision du temps pour la
courte échéance (échéances jusqu’a 3 a 5 jouns kslanodéles), de nouvelles perspectives
sont apparues consistant & assimiler I'informatibeervée par les radars dans ces modeles a
haute résolution. Ces techniques d’assimilatiormpttient de prévoir a des horizons plus
lointains que les méthodes purement basées sadée, rtout en améliorant les prévisions a
tres court terme des modéles numériques (Coll@)7 2 Hapuarachchat al, 2011).

Dans les paragraphes suivants, nous nous attash@éoas a donner quelques exemples :
- de systémes basés sur la simple advection desesiimages radar observées ;

- de modeéles de prévisions numériques du temps & hagblution assimilant de
I'information radar.

Dans les deux cas, ces approches peuvent étrenitéittes ou probabilistes.

1.4.1. Advection des images radar observées

D’une maniere générale, 'advection des imagesrradaréalisée en extrapolant dans le
futur des déplacements observés sur les champsepkupassés. Ces déplacements sont
caractérisés par une vitesse et une direction et calculés a l'aide des images radar
observées. Dans certaines méthodes, il est égdigrssible de caractériser I'évolution de
l'intensité du champ (augmentation ou diminution).

Deux types de méthodes existent: les méthodesieuiés, ou les caractéristiques
(vecteur vitesse et éventuellement intensité plssg sont relatives a un point fixe de
'espace (I'observateur ne bouge pas et regardedexctéristiques du champ pluvieux juste
au-dessus de lui), et les méthodes lagrangiennes;es caractéristiques concernent des
cellules pluvieuses individualisées (I'observatergtte fois-ci « suit» une cellule en
particulier et observe comment ses caractéristigagent dans le temps). Dans le second cas,
il devient en plus possible de caractériser la &rta taille et I'intensité de chaque cellule.
Souvent, on parle dans la littérature d'extrapmtatipar persistance eulérienne ou
lagrangienne. La persistance eulérienne consigteradre comme preévision la derniere image
radar observée. La persistance lagrangienne cer&gislement a conserver la derniere vitesse
observée, et la propager dans le futur (Berenguat., 2005). Nous présentons dans la suite
de ce paragraphe quelques exemples de méthode®cliad, qui peuvent étre déterministes
ou probabilistes (par exemple, Seed, 2003 ; Bermmmgjual, 2005 ; Sokokt al, 2013) ou
probabilistes (par exemple, (Berengeeal, 2011).

Berengueret al. (2005) proposent la méthode S-PROG. Cette techniextrapolation
déterministe décompose le champ de pluie en désrpsta différentes échelles spatiales pour
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estimer le déplacement des nuages de pluie. Laoahéth été appliquée sur six événements
localisés a Barcelone, en Espagne, pour prévoircdamps de pluie avec une résolution
spatiale au pixel de 2 x 2 km et au pas de tem@0dminutes. Berenguet al. (2005) ont
conclu que les résultats obtenus avec S-PROG setmdiie un peu meilleurs qu'avec la
persistance eulérienne ou lagrangienne.

Sokol et al. (2013) présentent la méthode déterministe SAMRteGuéthode comporte
trois étapes : (i) correction des données radartr ple la comparaison avec les mesures des
pluviomeétres, (ii) application d’'un modele statiste qui definit le type d’advection utilisé
(lagrangienne ou eulérienne) et (iii) correctiors ge€visions a partir de I'application d’'un
modele de correction des sorties en fonction desi&tes erreurs observées. Les cellules de la
grille du modéle SAMR ont été créées en agrégegrdar33 pixels radar. La méthode a été
testées en République Tcheque et les résultatmomiré de meilleures perfomances qu’avec
la persistance lagrangienne.

Concernant les méthodes d’advection probabilistesjs pouvons citer la méthode
SBMcast développée par Berengaeal. (2011). Cette méthode génere un certain nombre de
prévisions compatibles avec les observations radpartir du modele « String of Beads »
(Pegram et Clothier, 2001). Ce modele permet deéfismat la structure de corrélation
temporelle des zones pluvieuses a partir de deweles auto-régressifs, un a I'échelle de
I'image radar et l'autre a I'échelle des pixels tkhamps de pluie sont ensuite déplacés en
utilisant la méthode lagrangienne. L'étude a éptiquée sur six événements en Espagne, les
prévisions ont une résolution spatiale au pixellde km et les échéances de prévision vont
jusqu’a 2 heures. Les résultats ont montré que $BMest capable de décrire les erreurs dans
les prévisions immédiates, cependant, de faconrgi@né&es erreurs sont sous-estimees.

1.4.2. Les modeles de prévisions numériques assimilant tledonnée radar

Les systemes de prévision numérique du temps &e hasolution spatio-temporelle
(typiguement 1 a 4 km) visent a modéliser finemntdynamique et la physique de
atmosphere (notamment les phénoménes de conmgcto partir des conditions
atmosphériques observées. Un des grands intéréteeslemodéles est que parmi ces
observations assimilées, se trouve linformatiodaraqui permet de fournir une donnée
détaillée et spatialement homogene. Pour tenir terdps incertitudes, quelques systemes
produisent des prévisions d'ensemble, généréesraidérant, par exemple, des incertitudes
dans I'étape d’estimation de I'état initial deriasphére et/ou des composantes stochastiques
dans la paramétrisation des modeéles. Mais cesmnsgstde prévision, qui plus est d’ensemble,
a haute résolution et avec des réactualisatiorpiértes, engendrent des temps de calcul
considérables et parfois incompatibles avec undisatibon en prévision immédiate
(Vincendon et al, 2011). Le but de ce paragraphe est de donnemugelillustrations
d'utilisation de modéles numeériques a haute rémwlutpour la prévision immédiate
opérationnelle, assimilant de la donnée radar.

Le modele AROME (Applications de la Recherche géfationnel a Méso-Echelle) est un
exemple de modeéle a haute résolution, développéramce par Météo-France (Sedy al,
2010). Celui-ci est constitué par le modele rédiédadin, qui réalise ses simulations a I'aide
du modéle global Arpege. Initialement développé@ &ékolution de 2,5km, AROME tourne
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actuellement en opérationnel avec une résolutionl@e km sur toute la France. Des
prévisions AROME « moyenne échéance » sont foujosesu’a 36 heures d’échéance, mais
avec une réactualisation toutes les 6 heures, iceegoouvre pas les besoins de la prévision
immédiate. Pour cette raison, Météo-France fourgialement des prévisions dites
« AROME-PI » qui ne vont pas au-dela de 6 heuréshance, mais sont réactualisées toutes
les heures, toujours a la résolution de 1,3km (Augeal, 2015). Aussi bien AROME

« moyenne échéance » qUAROME-PI assimilent lesxées radar pour reproduire le mieux
possible le temps présent jusqu’a I'instant initlal prévision. Tous les deux sont également
déterministes.

Notons également que méme si celui-ci ne s’applEpsgeencore a la prévision immédiate,
Météo-France développe actuellement un systemeééspn d’ensemble AROME-PE. Ce
systeme qui sera prochainement opérationnel cord@2membres et fournit des prévisions
jusqu'a 36 heures d’échéance avec une résolutio,slekm. Les conditions aux limites
latérales et supérieures sont fournies par les mesgelectionnés de I'ensemble de prévision
PEARP (le systéme global opérationnel de prévidiensemble développé par Météo-France
sur la base du modéle Arpege, Descastpal. (2015). De maniére alternative a AROME-PE
trés couteux en termes de moyen de calcul, notgalem@ent les travaux de Vincendehal.
(2011) qui permettent de générer de maniére siidplifles prévisions d’ensemble en
appliguant des perturbations aux sorties de AROb&ISées sur les erreurs passées.

Au niveau européen, des exemples a peu pres sisilaice qui est développé par Météo-
France peuvent également étre mentionnés. Parpdxef@ modeéle numérique COSMO-
LEPS (« COSMO Limited-area Ensemble Prediction &yst; Molteni et al, 2001 ;
Marsigli et al, 2001 ; Marsigliet al, 2005). Ce systeme est exploité avec différentes
résolutions, de 2 km (COSMO-2) a 7 km (COSMO-7)pretduit 16 membres de prévision
d’ensemble (scenarios futurs) pour une échéanaetalisqu’a 120 heures avec une fréquence
de réactualisation des prévisions de 24 heurest dmmme AROME-PE, ce systeme ne
s’appligue pas a la prévision immédiate. Pour aeiton, Liechtiet al. (2013) ont développé
la méthode REAL-C2, qui combine les observationdaraprobabilistes générés par la
méthode REAL décrite a la section 1.3.2 (Germahral, 2009), avec les prévisions du
systeme de prévision d’ensemble COSMO-2. A la difiée d’AROME-PI de Météo-France,
la méthode REAL-C2 génere des preévisions d’ensemblaysteme COSMO-2 est initialisé
avec 25 conditions initiales différentes dérivegmgir de la méthode REAL. Les prévisions
géneérées ont une résolution spatiale au pixel @&ekdx. Liechti et al. (2013) ont appliqué
REAL-C2 a deux épisodes de pluie dans trois bassrsants dans le sud des Alpes suisses,
avec un délai de prévision de 24 heures et uneadtleuinitialisation du modeéle effectuée
toutes les trois heures. Les résultats ont monte lg méthode REAL-C2 peut étre une
solution pour la prévision immédiate des crues ames, méme si la méthode a présenté une
sous-dispersion des membres de I'ensemble.

Enfin un dernier type de méthode mérite d’étre moaniee : celles combinant I'advection
radar avec les sorties d'un modéle numérique deigiod@. Comme exemple nous pouvons
citer la méthode STEPS (Short-Term Ensemble Piedi@ystem) présentée par Bowdsr
al. (2006). Cette méthode a été développée pakKleMet Officeet le Australian Bureau of
Meteorology Elle part du principe que pour les toutes preeseéchéances (0-2h) les
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meéthodes d’advection radar présentée au paragfaptiesont meilleures que les sorties des
modeles numériques, mais qu’ensuite, les modelegnques sont plus performants. STEPS
combine la méthode d’advection S-PROG avec un reodélprévision numérique. De plus
STEPS est une méthode probabiliste : les sortiesyallele numérique sont désagrégees et
perturbées a l'aide d’'un modele d’erreurs (bruickastique). Une incertitude est également
introduite dans les vitesses et les intensités ddéeme d’advection. Au final, la méthode a une
résolution de 2 km. Les résultats ont montré qute dechnique est capable de générer des
prévisions immédiates avec une bonne performansgquja 6h d’échéance.

1.4.3. Synthese

Le Tableau 2 présente un résumé des méthodes f@&satans ce paragraphe pour la
prévision immédiate des pluies. En résumé, nousrons que les méthodes d’advection des
images radar couvrent des horizons de prévisios paurts (typiguement 0-2h) que les
modeles numériques. La principale limite de ceshouis d’advection est qu’elles ne sont
souvent pas capables de considérer des changemenis base d’éléments physiques de
'atmospheére (par exemple création de nouvelletilesl pluvieuses, ou bien changement
dans les déplacements ou l'intensité des cellliesquses).

Les modeles de prévision numérique a haute résalutotamment grace a la prise en
compte de phénomenes convectifs permettent quanx &@l’'étre meilleurs aux échéances de
3-6h. Pour cette raison, certaines méthodes (pampbe STEPS) combinent les prévisions
par advection radar et modeles numeériques afintefobles meilleurs résultats sur toutes les
échéances de la prévision immédiate (0-6h).

Tableau 2 Résumé des quelques méthodes de prévision immédiate

Méthode Résolution Echéance de prévision
spatiale horizontale

S-PROG 2 km 10 min a 1h
Advection
dela donnée SAMR 3km N
radar Jusqu’a 3h
SBMCast (1) 1km Jusqu’a 2h
Préevision AROME-PI 1.3 km Jusqu’a 6h
numerique
assimilant la
donnée REAL-C2 (1) 2 km Jusqu’a 24h
radar STEPS (1, 2) 1 km Jusqu'a 6h

(1) : méthodes probabilistes ;
(2) : méthode combinant également I'advection radar
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1.5.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit la mesura géuie par les pluviomeétres au sol et
le radar météorologique, ainsi que leurs princpateertitudes, et nous avons conclu qu'il
était préférable de fusionner ces deux donnéesepotirer le meilleur parti.

Nous avons ensuite passé en revue différentes dexhgéostatistiques permettant de
prendre en compte de lincertitude des champs die gimulés. Dans cette section, la
méthode SAMPO-TBM est apparue comme une méthodm@ate pour nos objectifs. Son
intérét est qu’elle permet de simuler directemenBP (dimensions spatiales et temporelle)
les caractéristiques statistiques de la donnéenddmsest sa structure spatio-temporelle. De
plus, elle autorise le conditionnement aux valealsservées par les pluviométres dans les
simulations.

Nous avons ensuite présenté des méthodes de preuismédiate des champs de pluie.
Deux types d’approche sont apparus, les prévidiainss par I'advection de la pluie radar
seule et celles assimilant I'information de la pluadar dans les modeles numériques de
prévision a haute résolution. Nous avons égalemenju’il est possible de combiner ces
deux approches comme le fait la méthode STEPS fpiair avantage des deux sources
d’'information : I'advection pour mieux caractérider systeme en temps présent et sur les
toutes premieres échéances, et le modéle numépgue mieux prendre en compte
I'évolution de la pluie dans le temps. Cependanmme nous I'avons noté, les modeles
numeériques de prévision sont des outils couteuxtegemes de temps de calcul et de
ressources.

Dans la suite de ce travail, nous allons nousestar au development d’'une méthode de
prévision immédiate d’ensemble des pluies, qussritirer le meilleur parti des observations
pour proposer une prévision sur les premiéres éceda Pour cela, comme nous le verrons,
nous avons choisi de nous appuyer sur la méthoddPEATBM. Cette méthode n’a pas
encore été utilisée ni pour combiner donnée radapleiométres, ni pour faire de la
prévision, mais elle nous semble potentiellemesd intéressante. En effet, elle pourrait étre
un bon compromis entre la simplicité des méthodesivection de I'image radar et la
complexité des modeles de prévision numérique,éencint dans un cadre geéostatistique le
caractére a la fois spatial et temporel des événénpduvieux.

Ce cadre méthodologique nous parait a méme de poétre adapté pour faire de la
prévision. De plus, il offre la possibilité de cammhner les simulations avec les valeurs
observées des pluviométres. Cela ouvrirait la petsge de réaliser, en méme temps que la
prévision, une combinaison entre les caracteristicgiatistiques issues de la donnée radar et
les valeurs de pluie aux pluviométres observésmiédhodologie que nous proposons est
abordée plus en détail dans le Chapitre suivar@hlapitre 2.
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2.1.Introduction

En géosciences, une grande partie des méthodemdiaton stochastique appartiennent
au domaine de la géostatistique. Ces méthodes ggopan cadre mathématique qui permet
de simuler une variable régionalisée, variant danemps et dans I'espace, tout en respectant
la structure spatio-temporelle, la moyenne et letype estimés a partir des observations
disponibles (Matheron, 1965). Les méthodes de sitiaul cherchent a fournir plusieurs
réalisations de la variable aléatoire observéesHleuvent étre appliquées dans le cadre de la
simulation conditionnelle (chaque réalisation eshpatible avec les valeurs observées aux
points de conditionnement) ou non-conditionnellm(#ation libre). C’est dans le cadre de la
simulation géostatistique conditionnelle que se@la choix méthodologique de cette thése.

Parmi les méthodes de simulation de champs aléatoila méthode des bandes
tournantes (TBM) se montre particulierement intgaese, notamment par sa capacité a
fournir des simulations multidimensionnelles avadaible colt de calcul (voir, par exemple,
Mellor et Metcalfe, 1996 ; Leblois et Creutin, 201Bn particulier, le générateur SAMPO-
TBM (« Simulation of Advected Mesoscale Precipitations #meir Occurrence») a été
développé a Irstea, en collaboration avec le LTH&r@noble, depuis 2001 pour répondre
spécifiguement aux besoins de la simulation de pisade pluie, a partir de la méthode des
bandes tournantes, en simulation libre ou concigdia.

Dans cette thése, nous avons contribué aux déwatogmus du générateur SAMPO-TBM
en adaptant et testant la méthode dans le caspésion immédiate d’ensemble a partir de
données radar et pluviometres. Notre méthode, msda géostatistique, se positionne ainsi
entre deux grandes approches présentées danspér€ha, celle de I'advection simple de la
derniere image radar et celle du réalisme physige modéles météorologiques a haute
résolution. Dans notre démarche, nous nous intmesparticulierement a exploiter les
informations suivantes : les caractéristiques egatinporelles des événements de pluie
identifiées par la donnée radar, les intensitégi@ioétriques mesurées par les pluviometres
au sol et l'utilisation des derniéres heures de ad@snées observées pour anticiper des
evénements forts dans le futur proche (quelquesebelianticipation).

Dans ce chapitre, nous présentons le générateglui SAMPO-TBM et soulignons
l'apport de cette these a la méthode existantes Particulierement, nous présentons les
aspects liés a la paramétrisation du générateuarér e la donnée issue du radar
météorologique et des pluviométres au sol, et ans® en ceuvre selon deux situations
distinctes : la simulation conditionnelle et la\pséon immédiate d’un ensemble de champs
de pluie.
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2.2.Généralités sur la methode géostatistigue des bargle

tournantes

La méthode des bandes tournantes (TBM) a été d'ghésentée dans la littérature par
Matheron (1973) dans le domaine minier (voir aussirnel et Huijbregts, 1978), puis par
Delhomme (1976) dans le domaine des sciences de. lidavantage de cette méthode est
gu’elle réduit la complexité de la simulation d'whamp bi- ou tri-dimensionnel a la
simulation a une dimension a partir de lignes (andes) orientées. La simulation de champs
aléatoires multi-dimensionnels, générés depuis wwpa@ monodimensionnel, rend,
notamment, la méthode plus rapide en temps delcd@ooery et Lantuéjoul, 2006). Nous
présentons ci-aprés le principe de la méthode danwvariante tri-dimensionelle. Cette
approche en 3D permet d’aborder les dimensionsasgat(2D) et la dimension temporelle
(1D).

2.2.1. Principe général

Les bandes orientées, ou bandes tournantes, sostituées par une fonction aléatoire
générée le long d’'une série de lignes a une dimmenavec une méme origine arbitraire et a
des intervalles réguliers. Une somme pondérée dagctions est ensuite calculée pour
chaque poinEs de I'espace multi-dimensionnel a partir delggnes simulées (Equation [1]) :

z(2) = %Z 2, Gy ) ]
i=1

Ou Z; correspond au processus mono-dimensionnel suigh& I, qui a comme vecteur
unitaireu,. Z; représent la projection du poifit sur cette ligneif. Chaque somme donnée
par 'Equation [1] génere des bandes perpendi@sairla ligne qui lui a donnée naissance.

La Figure 3 représente le processus d’obtentiom d¢liamp 2D a partir des bandes
tournantes. Dans la figurey est la position déN, qui représente un point dans la grille.
Chaque ligne a un angt qui est une variable aléatoire uniformément diste (entre 0 et
21). &ni est la projection de la ligrieetZ; (Eni). AE est lié a la largeur des bandggsest défini
dans la figure et par I'Equation [2] :

ACTIREACH 2]

Ou &y est la projection de la ligrie
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Figure 3. Schéma représentatif de la méthode des bandewmtdas (d’aprés Mantoglou et Wilson,
1982).

La mise en ceuvre de la méthode géostatistique TiBMes étapes suivantes :

i) génération d’une grille de restitution 3D ;

i) génération des lignes mutuellement indépendantéfmronément distribuées dans
I'espace tri-dimensionnel ;

iii) simulation d’'un processus mono-dimensionnel sullitggesi selon une fonction
structurelle qui dépend de la fonction tri-dimemnsielle ;

iv) projection orthogonale des points des lighesir la grille 3D et définition de la
valeur simulée4;) sur chaque point de la grille.

Un des points les plus importants de la méthode T&WMde combiner la covariance du
processus mono-dimensionnall(s)) a celle que nous cherchons a reproduire dans la
dimension 3D (5(s)), comprenant l'espace (deux premieres dimensi@isje temps
(troisieme dimension). Journel et Huijbregts (19@8) montré ce lien a partir de I'équation
suivante, 'Equation [3] :

Ci(s) = % (s C5(s)) (3]

Ou, s est une distanc&; est la covariance de la simulation voulu€ st la covariance de
la simulation mono-dimensionnelle sur les lignes.

Aprés avoir déterminé le modéle de covariadde un processus discret isotrope et
stationnaire monodimensionnel peut étre obtenu éatuisant la problématique de la
simulation tri-dimensionnelle. Pour plus de détails la méthode de bandes tournantes, nous
nous reférerons a (Journel et Huijbregts, 1978 nthglou et Wilson, 1982) ; Bras et
Rodriguez-lturbe, 1993).
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Dans la méthode TBM, le nombre de lignes généréa<ttte suffisant pour assurer que
les bandes n’apparaissent pas sur les champs gdf@réiting, 1999). Si ce nombre de lignes
est suffisant, selon le théoréme central limites khamps simulés présenteront une
distribution gaussienne. Si la variable étudiée msh gaussienne, une transformation
anamorphose doit étre employée.

2.2.2. Le modele gaussien anamorphosé

Dans la simulation des fonctions aléatoires, lagkissienne apparait de fagcon naturelle,
vu que la somme des variables aléatoires indép&slatiune méme loi est, de facon
approximative, gaussienne (Lantuéjoul, 2002). Cdamef) il est bien connu que la
distribution gaussienne n’'est pas adaptée pour is&ritdition des pluies ponctuelles,
notamment du fait qu’elle est une distribution stngée en relation a sa moyenne. Les lois
d’asymétrie positive sont plus adaptées pour leep)] notamment celles de courte durée.

Dans la simulation géostatistique, une transfonatdite d’anamorphose est alors
nécessaire pour passer d'un champ gaussien a unpcHa pluies. Cette opération est
similaire a une transformation du type quantilergila. L’anamorphose est définie comme
une transformation non-linéaire qui influence lesppiétés statistiques de la variable en
considération. Elle permet d’exprimer la variabléatoire de distribution de probabilité

guelconque en fonction de la variable de la loisganne standard.

Deux approches peuvent étre utilisées pour lafvemation anamorphose gaussienne lors
d’'une simulation géostatistique. La premiere appeotransforme d’abord les données de
pluies (de distribution asymétriqgue quelconque)lanables gaussiennes et, ensuite, évalue
les variogrammes expérimentaux qui seront utileégr paramétrer la méthode TBM. Les
champs simulés gaussiens obtenus sont ensuitegietnaés pour obtenir les champs de
pluie. La deuxiéme approche calcule le variogranexgérimental de la pluie a partir des
données de pluie brutes, non-transformées en gafwrssiennes. La simulation est effectuée
avec les parametres obtenus et, ensuite, les chamnpslés gaussiens obtenus sont
transformés par anamorphose pour obtenir les chaegduie. L’approche considérée dans
le logiciel SAMPO-TBM, et utilisée dans cette théserrespond a la deuxiéme approche
(Leblois et Creutin, 2013).
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2.3.Le générateur d’événements de pluie SAMPO TBM

Le générateur utilisé dans cette thése, SAMPO T&dl pasé sur la méthode TBM, avec
un fonctionnement en mode de simulation condititend.a simulation conditionnelle
restitue la valeur de la variable aux points dedd@nnement choisis au préalable pour
pouvoir générer des champs de pluie compatibles l@geobservations. Au final, les champs
simulés respectent, en moyenne, les caractéristigéestatistiques des champs observés et
les propriétés statistiques des mesures de pluig,en reproduisant, ici a l'identique, les
valeurs imposées dans le conditionnement.

2.3.1. Apercu général de la méthode

Le générateur SAMPO-TBM est un algorithme numérigiee simulation basé sur la
méthode TBM. L’'origine des premiers développemeatate de 2001, dans le cadre d’'une
collaboration entre le LTHE & Grenoble et Irstehyan (Ramos, M.H., 2002). Depuis, le
développement du simulateur a été mené exclusivienms le centre d'lrstea a Lyon a
travers plusieurs études et theses de doctorabl@baration avec d’autres laboratoires de
recherche francais (Lepioufle, 2009 ; Emmanuel 1201

Dans un premier temps, le développement du codsirdelation SAMPO-TBM a été
motiveé par le besoin de générer des champs depfiedimin indépendants dans le temps. Le
but était d’étudier le phénomene d’abattement apdtins I'estimation des courbes Intensité-
durée-surface-fréquence et la sévérité des événsrpliviométriques régionaux extrémes
(Ramoset al, 2006). Le développement du code s’est pourswamsde but d’introduire la
dépendance temporelle des champs (Lepioufle, 2Q@pipufle et al, 2012) et, ensuite, la
simulation conditionnelle, pour pouvoir exprimes i@acertitudes sur les données d'entrée de
pluie utilisées dans une modélisation pluie-déBier(ardet al, 2011). L’introduction de
image radar comme source d’'information pour iesttion des parametres de SAMPO-
TBM a été eétudiée plus récemment dans un cadre imelasion non-conditionnelle
d’événements forts en milieu urbain (Emmaretedl,2012).

La méthode SAMPO-TBM est décrite en détail dansldisket Creutin (2013). Afin de
pouvoir simuler des séries temporelles d’évéenemghisieux, le générateur utilise la
technique géostatistique TBM 3D avec une advecticadgorithme simule directement les
trois dimensions de la pluie, lI'espace et le tengpsutilisant un modele de variogramme
spatiotemporel. Au départ, il génére des champatés gaussiens homogenes et isotropes
en 3D. L'anisotropie n’est considérée gu’indirectempar l'advection. Le déplacement des
nuages est pris en compte a partir d’'une advectigiorme sur tous les champs basés sur le
suivi des champs de pluies corrélées, ou le déplactedes champs conseécutifs est déduit de
'autocorrélation spatio-temporelle des champs léepbservés. L'advection est basée sur
'hypothése de Taylor, qui considére que la vitedselvection a grande échelle peut étre
utilisée comme facteur de conversion pour relier fenctions d’autocorrélation spatio-
temporelle de la variabilité a petite échelle. laaiabilité spatiale et la variabilité temporelle
sont ainsi considérées de maniére distincte.
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Une autre caractéristique de la simulation faite AMPO-TBM est que les champs de
pluie générés sont obtenus par la multiplicatiaimdthamp avec surfaces pluvieuses et d’'un
champ d’indicatrice (également noté intermittence)

- le champ de lindicatrice (intermittence) est uracip de 0 (non pluie) et 1 (pluie)
qui définit les zones pluvieuses. Il agit commemaisque dans le champ gaussien
de pluies non-nulles généré ;

- le champ de pluies non-nulles est déterminé pathamp des intensités de pluie. Il
représente la variabilité a l'intérieur des zonlewiguses.

SAMPO-TBM représente ainsi a la fois l'indicatrieela variabilité des pluies, qui sont
supposees étre indépendants et peuvent donc aedymamique sans rapparpriori. Cette
approche a lavantage de permettre d’analyser deiémea indépendante I'impact des
parametres liés a I'indicatrice et a la variabitles zones pluvieuses.

2.3.2. Apport de la thése

Dans cette these, nous partons de la méthode SAMBNDen simulation conditionnelle,
en considérant le calcul de l'advection proposésd@reutinet al, 2015). Les nouveautés
apportées dans cette thése par rapport aux trardgéxkeurs sont les suivantes :

le simulateur est paramétré en combinant a la [fimfrmation radar et celle aux
pluviometres (points de conditionnement) ;

le simulateur est adapté pour étre utilisé dans mode « prévision immeédiate
d’ensemble ». Cela veut dire que nous nous int@nssa fournir plusieurs scenarios
possibles pour les champs de pluies futures et guecours d'un événement, le
conditionnement n’est réalisé que sur les pas m@te« passés », c'est-a-dire, jusqu’a
l'instant de prévision. Apres l'instant de prévisjda simulation est laissée libre pour
les pas de temps suivants (« futurs »), puisquen Bvidemment, les observations
futures ne sont pas connues a l'instant de la gig@vi

puisque pour la premiere fois le simulateur editsatien situation de prévision, nous
nous intéressons également a examiner commersentdu mieux I'information de la
derniere erreur passée de prévision ou des tragsteecentes des cellules de pluie
pour faire un ajustement pertinent, qui permetteaméliorer la qualité des champs
prévus ;

enfin, les sorties du simulateur sont aussi évalpée rapport a leur capacité a détecter
les débits forts et a fournir des probabilités dpassement de seuils critiques d’alerte.
Pour cela, elles sont utilisées en entrée a un Imqudeie-débit spatialisé (le modele
présente dans le systeme d’alerte AIGA) afin derfioules cartes probabilistes d’alerte
aux crues.
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2.3.3. Paramétrisation du simulateur de pluies

Le logiciel SAMPO-TBM produit des simulations deaadhmps séquentiels de pluie en
satisfaisant trois principales propriétés statisgjdes champs observés : (i) la distribution et
la structure spatio-temporelle de la pluie none@®NN), (ii) la structure spatio-temporelle
de l'indicatrice pluie/non pluie (ce qui correspanth détermination des zones pluvieuses et
des zones ou la pluie est nulle), et (iii) le déptaent des champs de pluie, c’est-a-dire,
'advection moyenne, représentée par une vitessenet direction moyennes qui sont
considérées uniformes et constantes au long dén&went (Leblois et Creutin, 2013 ;
Creutinet al, 2015).Ces propriétés statistiques doivent étre estiméeartir des données
disponibles. Elles iront servir au paramétrage @uwegateur.

En résumé, SAMPO-TBM est caractérisé par neuf par@s, en plus des données qui
seront utilisées pour la simulation conditionnéfegure 4) :

1. Trois paramétres caractérisent l'intermittence :
- le pourcentage de zérBy,

- la distance l(jnq) et le tempsTng) de corrélation de l'indicatrice, définis par le
modele de variogramme spatio-temporel de l'indicatr

2. Quatre paramétres définissent la zone pluvieusennbha :
la distance l(pnn) et le temps Tpnn) de corrélation de la pluie non-nulle, qui
sont définis par le modele de variogramme spatigptael des pluies non-nulles,

la moyennerfenn) de la pluie non-nulle,

I'écart type &nn) de la pluie non-nulle.

3. Enfin, deux parametres définissent I'advectionaesmps dans leur ensemble :
- lavitesse Q) du vent,
- ladirection D) du vent.

Dans cette thése, nous avons considéré le variogeagpatio-temporel avec un modele
exponentiel pour pouvoir estimer les paramétres dida structure du champ de pluie (les
zones pluvieuses et l'intermittence). Le variograamspatial est caractérisé par la description
de la corrélation par rapport a la distance (expenpar exemple, en km) entre deux points
dans un instant donné. Le variogramme temporelitdé@crcorrélation des données dans le
temps et sa distance peut étre exprimée en mirgeses ou jours. Le modele exponentiel
est caractérisé par un palier atteint asymptotigueenDans ce cas, la distance de corrélation
(respectivement la durée) est définie comme laadcs (respectivement la durée) ou le
variogramme atteint 95% de son palier.

En ce qui concerne la loi de distribution des @ula fonction de la loi gaussienne inverse
est utilisée ; un choix qui a été fait depuis lampiere version du code de génération (Ramos,
2002). Elle est caractérisée par I'Equation :[4]

A -3 ( A(x—m)2> [4]
— x2 exp| ——————

211 2m?x

53 |



Reconstitution et génération d’événements pluvieux

Ou m est I'espérancé&(x) de la variablex et 4 est un paramétre d’échelle exprimé par
'Equation [5] :

_ E®?

~ Var (x) 5]

OuVar (x) est la variance de la variable

Une fois cette loi définie pour la distribution dealeurs de pluies non-nulles, la
transformation anamorphose gaussienne, présenééédamment, est appliquée au champ
gaussien de pluie non-nulle.

Enfin, les parameétres liés a I'advectidh €t D) sont estimés a partir du suivi des champs
de pluies corrélées, ou le déplacement des chaoms®cutifs est déduit de I'autocorrélation
spatio-temporelle des champs de pluie observés.

2.3.4. Particularités de la simulation conditionnelle

Pour la simulation conditionnelle, la méthode ps®® dans Renaret al. (2011) a été
adaptée dans le cadre de cette these. Fondamead|éansimulation conditionnelle consiste
en une simulation de SAMPO-TBM non-conditionnekkeathamps aléatoires, dans I'espace et
dans le temps, suivie d'une étape de conditionneanées points de mesure.

Techniquement, il s’agit de la combinaison d’'uneadation libre (non conditionnelle)
avec un krigeage (interpolation) des écarts aueuwal conditionnées, en considérant les
mémes caractéristiques de structure spatio-tenipopelur les deux étapes. Pour pouvoir
maintenir la compatibilité des champs simulés,gbaithme Metropolis-Hasting (Hastings,
1970) et la méthode MCMC (méthode de Monte-Carlo gieines de Markov ; Robert et
Casella, 1998) sont utilisées pour transformervidsurs de 0 et 1 en valeurs gaussiennes,
tout en respectant les valeurs de lindicatricete(mittence) et de la structure spatio-
temporelle. Aux points de conditionnement, tousdeamps simulés ont les mémes valeurs
gue les points de mesure. Les simulations condiéld@s sont multiples et équiprobables
(ayant la méme probabilité d'occurrence). Ellesré&spntent lincertitude des pluies
conditionnellement aux observations et au modeleat@bilité considéeré, c’est-a-dire, le
modele de variogramme.

2.3.5. Estimation des parametres et conditionnement du gémateur de pluies

Dans cette these, nous nous appuyons sur l'infomates mesures radar et sur les
données observées des pluviometres. Les donnéasamtdl’avantage de fournir une vision
spatiale et une vue globale de I'événement pluvieuxla zone d’étude. Elles permettent
notamment d’identifier les zones pluvieuses et 4eses de pluies nulles. Les données
pluviométriques sont intéressantes pour I'estinmatie I'intensité de pluie au sol sur un point
donné. Elles permettent d’estimer la distributitatistique des pluies et fournissent les points
de conditionnement pour la simulation conditiongell

Dans ce contexte, les données radar ont été aslidans cette these pour estimer les
parametres liés a la structure de la pli®e Ting, Ling, Lenne Tenn) € @au déplacement des
cellules nuageused)( D). La vitesse ) est représentée en m/s et la directid)y én degrés
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géographiques (0° = nord, 90° = est, 180° = su@; 27ouest). Les données pluviométriques
sont utilisées pour I'estimation des parametresrepiésentent la fonction de répartition des
champs de pluienenn et Senn) €t pour la simulation conditionnelle. La Figureésume les
parametres utilisés dans SAMPO TBM pour la géer@mates ensembles de pluie.

Il est important de noter qu’en choisissant lesviplmétres pour conditionner les
simulations du générateur, nous faisons donc I'thgse que localement, la « vraie » valeur
de pluie est celle donnée par les pluviométresc&npoints, pour un pas de temps donné,
tous les membres générés auront la méme valele, aelpluviométre. L'incertitude sera
donc considérée comme nulle en ces points.

Corrélation a Propriétés Propriétés
l'intérieur des statistiques de statistiques des
zones Bi| lindicatrice |[BM| intensités de la | EH Champs
pluvieuses (0,1) de pluie non nulle | de pluie
Lenn, Tenn présence de MenN, SPNN
(Donnée radar) pluie et (Donnée des
corrélation p|uviométres) \
Pz ’ Llnd, Tlnd .
(Donnée radar) Conditionnement
(Donnée des
pluviometres

pluviométrique)

\
| |

Advection des

Structure Fonction de cellules pluvieuses
spatio-temporelle P . Vitesse et direction
des champs de répartition 5 du vent
pluie 5 U, D
3 (Donnée radar)
B
N)
a)

Figure 4. Schéma représentatif des parametres utilisésl@aimulation conditionnelle des champs
de pluie.
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2.4.Mise en ceuvre en simulation (Sl) et en prévision imeédiate

(P1)
Dans cette thése, le générateur de pluies a éligappvec deux objectifs distincts :

1. Simulation autour d’'un champ observé (Sl) : nouasnmtéressons a la simulation
conditionnelle d'un ensemble de champs de pluieemi@es possibles a un instant
donné ou nous disposons d’'une image radar et degrasede pluviométres, et ce sur
la base de propriétés statistiques estimées sigelable de I'événement.

2. Prévision immédiate (PI) : nous nous intéressort@ simulation d’un ensemble de
champs de pluie prévus possibles, sur quelquegfi@wenir, a partir de la simulation
conditionnelle conduite jusqu’a I'instant initia¢ dia prévision et d’'une simulation libre
ensuite. Les images radar et les mesures de pletwesndisponibles jusqu’a I'instant
initial sont utilisées pour estimer les propriétésistiques qui serviront a paramétrer le
générateur.

Ces deux aspects requiérent une mise en ceuvnectistprésentée ci-apres. De plus, nous
soulignerons que, dans cette thése, le générateuttiksé de fagcon événementiel, donc, les
simulations sont faites pour des événements détact@réalable (les criteres de sélection des
événements sont présentés dans le Chapitre 4).

Pour la prévision immédiate (Pl), deux approchesrgeévaluées dans cette thése. Une
premiere approche utilisera toutes les heures diobtion disponibles avant l'instant de
prevision (fenétre croissante) pour estimer lesampatres du générateur, tandis qu’une
deuxieme approche utilisera seulement les quatreiedes heures d’observation (fenétre
glissante).

Au final, nous avons donc trois fagons de mettresenre la méthode SAMPO-TBM : une
pour la simulation (Sl) et deux pour la prévisiomédiate (PI-C et PI-G) qui correspondent
a trois maniéeres d'estimer les parametres de SANBKA-et d'effectuer le conditionnement.
Les paragraphes suivants détaillent chacune deatiestes.

2.4.1. Simulation conditionnelle d’ensemble (SI)

Dans un premier temps, SAMPO TBM est utilisé ptursimulation d’ensemble de
champs de pluie (SI). Dans ce cas d’applicationjeunde parametres est déterminé pour
chaque évenement a simuler. Concernant le condéioent, a tous les pas de temps horaire
d'un événement, les valeurs observées par les guhetres sont considérées pour
conditionner les valeurs simulées sur toute laeldeel'événement.

Apres avoir estimé les parametres de SAMPO TBMtotal de 30 membres d’ensemble
est généré pour chaque événement de pluie détecéckbaque heure jusqu’a la fin de
'événement. La Figure 5 illustre la démarche ditecprocédure. Le nombre de membres a
été défini en considérant un compromis entre Iggede calcul et le nombre suffisant pour
représenter la variabilité des champs de pluie.
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Pluie - Pluie observée

[ Pluie simulée

30 membres

|
]
Tt (Final)

Tinit (Initial) H
eures

\ J
Y

Estimation des paramétres avec toutes les heures
d’observation de I'événement

Figure 5. lllustration de la procédure d’estimation des paries de SAMPO-TBM pour la
simulation d'un événement donng,{ = début de I'événement; = fin de 'événement).

2.4.2. Prévision d'ensemble a partir d'une fenétre croissae (PI-C)

Afin de pouvoir disposer d’'un minimum de donnéeseshées, les prévisions commencent
a étre générées 4 heures aprés que I'événeméné aiétecté. Cela est dd au fait qu’un temps
minimal doit étre attendu pour pouvoir estimer pasametres statistiques de SAMPO TBM.
En effet, dans la majorité des événements de ghuructure des cellules de pluie n'est pas
encore robuste pendant les premieres heures dénééwent, mais se trouve encore en
processus de formation.

Les parametres de SAMPO-TBM (PI-C) sont estimésamsidérant toutes les heures de
pluie observées a partir du début de I'événememtmEme procédure est considérée pour le
conditionnement. Celui-ci est pris en compte defdébut de I'événement, jusqu’au dernier
instant d’observation avant l'instant de prévisiome estimation nouvelle des paramétres est
faite a chaque heure d'initialisation de la préwisiLes paramétres sont donc recalculés en
utilisant toutes les données disponibles depuilelrit de I'événement.

Dans le cas d’'application du générateur en pravisionédiate, le conditionnement de la
simulation doit également étre pris en compte dkffdment que pour la simulation (Sl), car
pour les heures futures, nous ne disposons pasvalesrs observées. Avant linstant
d’initialisation de la prévision (pendant les heurel’'observation de la pluie), le
conditionnement est donc réalisé comme en simulat{§l). Aprés cet instant, le
conditionnement est désactivé et la simulationet@uwiine simulation libre.

Les ensembles de pluies prévus sont générés a @artfiinstant d’initialisation de la
prévision et ce jusqu’a 4 heures d’échéance. Wi tiet 30 membres de I'ensemble est généré
a chaque pas de temps horaire. Des nouvelles jnévisont faites a chaque heure,
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'estimation des paramétres est également réiisiiah chaque instant de prévision et ce
jusqu’'a la fin de I'événement. La Figure 6 illuskaedémarche de cette procédure.

Pluie
[ Pluie observé
] 1 Pluie prévu
D::FI 30 membres
I
Tinit (Initial) Tf (Final) Heures
4hd‘estimatior
T, ———
5hd’estimatior Prévision Jusqu'a 4
T, heures d’anticipation
(To +4h)
6h d’estimatia T,
Nh d’estimation
TO

Figure 6. lllustration de la procédure d’'estimation des parties de SAMPO-TBM a partir d’'une
fenétre croissante pour un événement dofpe< début de I'événemenip= instant de la derniere
observationT;= fin de I'événement).

2.4.3. Prévision d'ensemble a partir d'une fenétre glissae (PI-G)

Cette approche reprend le principe de I'approchécquente, mais cette fois-ci, en
considérant une fenétre glissante. Ici, les panawedt le conditionnement sont considérés
toujours en prenant en compte seulement les 4edemheures d’observation avant l'instant
de prévision. Ce nombre d’heures a été défini emsidérant la corrélation temporelle a
l'intérieur des événements étudiés. En effet, dansajorité des événements sélectionnés
dans cette thése (voir Chapitre 4), le temps deledion temporelle maximal est d’environ 4
heures. Aprés cela, il peut étre considéré qu'unevelle structure de pluie est en train de se
former (ce fait peut étre observé dans le Chapifseou nous présentons les valeurs des
parametres estimés pour chaque événement). A chaousel instant de prévision, les
parametres sont recalculés en considérant la éenis dernieres 4 heures. La Figure 7
illustre la procédure.
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Pluie
[ Pluie observé
== [ Pluie prévu
D::':, 30 membres
I
Tinit (Initial) T (Final) Heures
4hd’estimatiol
To !
4h d’estimatior Prévision Jusqu'a 4
To heures d’anticipation
(T, +4h)
4h d'estimation T |

4h d’estination

To

Figure 7. lllustration de la procédure d’estimation des parties de SAMPO-TBM a partir d’'une
fenétre glissante de 4 heures pour un événemenedbp,= début de I'événemento= instant de la
derniere observatiofff= fin de 'événement).

2.5.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons eu comme principaktbja présentation du générateur de
pluie SAMPO TBM, basé sur la méthode géostatistiges bandes tournantes, et son
adaptation dans le cadre de cette thése. La méthédere des champs de pluie en
considérant les caractéristiques de la structuegicsfemporelle et de la distribution des
intensités pluviométriqgues d'un événement de plde. plus, le générateur est capable
d’effectuer des simulations conditionnelles, empeesant la valeur des pluies mesurées par les
pluviometres dans les champs simulés.

Le générateur SAMPO TBM a été adapté dans cetse theec le but de : i) générer des
simulations d’ensemble de pluie pour évaluer saciép a estimer l'incertitude des champs
de pluie observés, et ii) effectuer des prévisiomsédiates d’ensemble, a plusieurs scénarios
futurs, pour les utiliser en entrée d’un modelepdevision de débits de crue. Dans les deux
cas d’application, nous nous sommes intéressé®radm en compte les deux principales
informations disponibles, c’est-a-dire, I'informati radar et les observations pluviométriques

au sol.

Dans cette thése, I'approche méthodologique dergtog de champs de pluies, que ce
soit pour la simulation ou la prévision immédiate,fait a I'échelle de I'événement de pluie.
Pour cela, I'estimation des paramétres du générgpeut se faire sur I'ensemble de
I'événement, sur I'ensemble des heures d’obsenvatisponibles avant la prévision ou sur un
nombre fixe d’heures (ici, les quatre derniéresréeuisponibles) avant la prévision. Ces
méthodes d’estimation de parameétres sont appligsieses données disponibles pour des
événements préalablement sélectionnés.
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Les données utilisées et la sélection d’événentaitts dans cette these sont présentées
dans le Chapitre 4. Les résultats obtenus de fegdpmn du générateur sont présentés dans le
Chapitre 5, pour le cas de la simulation d’ensen(®lg et dans le Chapitre 6, pour le cas des
prévisions d’ensemble avec fenétre de paramétragiesante et glissante (PI-C et PI-G,
respectivement). Avant cela, cependant, nous pi&sers dans le chapitre qui suit (Chapitre
3), les méthodes que nous utiliserons pour évaéseschamps de pluie d’ensemble générés
par SAMPO TBM.
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Méthodes d’évaluation des ensembles générés

3.1.Introduction

L’évaluation d’'une prévision (souvent appelée dfigation » en météorologie) est le
processus de comparaison d’'une prévision a I'olasierv correspondante, qui peut étre une
valeur mesurée ou une simulation de référence gmiplace la mesure. L'utilisation de
critéres numeériques d’évaluation permet de medarperformance globale des prévisions et,
plus généralement, d’'un systeme de prévision. Teaisystéemes, que ce soit un systeme de
prévision déterministe ou probabiliste, sont sugetkes erreurs. Mesurer la performance d’un
systeme de prévision est ainsi une étape importaote mieux comprendre ces forces et
faiblesses. Les prévisions d’'un systeme serontmpbdétes si la qualité globale du systeme
qui produit ces prévisions est inconnue, ou nonroamquée aux utilisateurs du systeme de
prévision.

Dans ce chapitre, nous présenterons les criteresaqus avons utilisés pour évaluer les
ensembles généreés tout au long des travaux detlcette. Pour cela, nous avons considéré les
attributs suivants: la précision, la fiabilité, jlastesse, la discrimination et la performance
globale des systemes de prévision. A chaque ditrdms criteres numériques (ou scores)
peuvent étre associés (voir, par exemple, les neumbcriteres présentés dans (Jolliffe et
Stephenson, 2012). Nous nous focaliserons ici seilesur les attributs et criteres qui nous
avons choisis pour évaluer les simulations et lEvigpions obtenues avec le générateur
SAMPO-TBM présenté dans le Chapitre précédent.

3.2.Ce qui rend une prevision performante

Les prévisions d’ensemble sont plus complexes Buévgue les prévisions déterministes,
puisqu’elles correspondent a des multiples estonatides scénarios possibles pour un
événement futur et leur évaluation doit prendrecempte la distribution prédictive donnée
par cet ensemble et non pas chaque scenario indiléthent. Dans le cas d’'une prévision
déterministe, soit 'événement est prévu, soitellest pas. La comparaison entre prévu et
observé est immédiate. Dans le cas des prévisiemsemble ou, de maniere générale, des
prévisions probabilistes, il faut évaluer les plub#s émises et comparer la distribution de
probabilité prévue (ou, distribution prédictivegelle de I'observation (Bradlest al, 2004).

Murphy (1993) décrit trois caractéristiques souwdta@s pour une prévision : la cohérence
(le degré selon lequel la prévision correspond aiilenr jugement du prévisionniste), la
gualité (le degré selon lequel la prévision coroespa ce qui s'est réellement passé) et la
valeur (le degré selon lequel la prévision aideldéeideur a prendre une bonne décision).
Dans cette thése, nous focalisons sur les aspésta lla qualité d’'une prévision. De plus,
nous nous intéressons plus particulierement adét§ues prévisions d’ensemble.

Les principales qualités attendues d'un systemeprédgision d’ensemble (Jolliffe et
Stephenson, 2012) sont :

- Justesse la justesse mesure la distance entre I'observatitanprévision. La justesse
d’'un systéme de prévision d’ensemble est souvéatléa en utilisant la moyenne des
membres de I'ensemble.
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- Fiabilité : la fiabilité évalue si les prévisions des difféeemembres d’'une prévision
d’ensemble et I'observation correspondante sonh lwsues de la méme loi de
probabilité. Cela revient a évaluer si les intdeg&lde confiance estimés a l'aide des
différents membres (c’est-a-dire, les quantiles Ide distribution prédictive)
correspondent effectivement aux pourcentages emupsi des événements observés.
Par exemple, un intervalle prédictif a 90% peut &onsidéré comme fiable si la
fréquence a laquelle les observations se situémt@rieur des intervalles prédictifs a
90% est bien égale a 90%. La fiabilité permet diésasi les observations ont
tendance a se situer au-dessus ou en dessousrdes dn intervalle prédictif. Elle
est souvent un attribut important dans I'évaluatides prévisions probabilistes
(Jolliffe et Stephenson, 2012) ou de la quantiitcatde l'incertitude prédictive en
modélisation hydrologique (Bourgin, 2014).

- Finesse :la finesse est une qualité de la prévision qui iesependante des
observations. Elle mesure la largeur des faiscedes systéemes de prévision
d’ensemble (ou, encore, la dispersion des membeesgonsidérant donc seulement
les membres de I'ensemble. Cette qualité doit émalysée avec, en parallele,
l'analyse de la fiabilité. En effet, plusieurs awute considerent qu’un systéme doit
d’abord étre choisi pour sa fiabilité, puis en cissystémes de fiabilité égale, le
meilleur est celui qui a une meilleure finesse bk est que le systéme retenu affiche
les incertitudes les plus faibles possibles, maig e&n gardant sa fiabilité (Wilks,
2011).

- Discrimination : la discrimination est la capacité d'un systéme paévision a
distinguer entre les événements et les non-évérisméa discrimination d’un
systeme de prévision de crues, par exemple, egesbavaluée par rapport a un seull
critigue donné. Dans ce cas, il s’agit d’évaluenrsidépassement de seuil a été prévu
et aussi observé. Dans le cas d'une prévision debke ou probabiliste, il s’agit
également d’évaluer si le systeme prévoit avec probabilité élevée (ou un grand
nombre de membres de la prévision d’ensemble) énetaent & chaque fois qu'il se
produit.

3.3. Criteres d’évaluation

En général, I'évaluation de la qualité d'une pririscombine des évaluations visuelles et
numériques. La qualité peut étre évaluée sur ume s®ntinue de pairs « prévision-
observation » ou sur des catégories a partir deuvslde seuils prédéfinis. Ici, nous nous
intéressons a ces deux situations et a I'évaluationérique a travers des critéres ou scores
d’évaluation de la qualité d’'une prévision.

Dans la littérature, plusieurs scores sont proppsés évaluer la qualité d’'une prévision
d’ensemble (ex., Jolliffe et Stephenson, 2012 yBret al, 2010). Chaque score évalue une
ou plusieurs caractéristiques (ou attributs) deré&vision. Le choix d’'un score dépendra des
gualités que nous souhaitons évaluer. Il n'exisie pn seul score qui mesure toutes les
gualités d’'une prevision. Il est ainsi nécessagesélectionner plusieurs scores qui évaluent
les différents aspects de la qualité d’'une prémisiensemble.
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Dans les paragraphes qui suivent, nous présergengiteres que nous avons utilisés dans
cette thése pour mesurer les difféerents attribues mpus recherchons dans nos ensembles
géeneres.

3.3.1. Justesse

Le critere MAE (erreur absolue moyenne ; Equatiép) p été utilisé pour évaluer la
justesse des prévisions. La MAE mesure la proxindigeéla moyenne de I'ensemble a
'observation, en valeur absolue. La MAE varie da 8o, et le score parfait est égal a 0. La
formule du critere MAE pour une échéance donnéeugt point d’évaluation donné, est :

N
1
MAE = NZImi — 0l (6]

Ou m; est la moyenne des membres de la prévision d’'drisemn l'instanti et Oi est
'observation au méme instamf avec N étant le nombre total d'instants (ou de pairs
« prévision-observation »). Dans cette these nig®ints sont représentés en heures.

3.3.2. Fiabilité

Le diagramme de Talagrand (ou diagramme de rarigdoesvent utilisé pour vérifier la
fiabilité des prévisions d’ensemble (Candille etafgand, 2005). || permet également de
diagnostiquer si les prévisions sont biaisées. Etique, il évalue si les observations sont
egalement réparties entre les membres de I'enserRbl&r le construire, il faut suivre les
étapes suivantes (pour une échéance donnée) :

1. & chaque prévision, les membres de I'ensemble daord classés en ordre
croissant.

2. Ensuite, nous déterminons ou l'observation corredpote se situe dans le
classement des membres, selon sa valeur et celeesndmbres. Par exemple, si
I'observation se situe en dessous de tous les nemmélle aura le rang 1 et si elle
se situe au-dessus de tous les membres, elleauaadk +1 ; k étant le nombre
total de membres de la prévision d’ensemble.

3. Le processus se répéete pour chaque prévision.

Nous obtiendrons a la fin une fréquence d'occueede chaque rang. Le
diagramme est construit en tracant, pour chaqug farfréquence associee.

Considérant la définition de la fiabilité (c'estdae, les prévisions des différents membres
et I'observation correspondante sont issues de@meanloi de probabilité), les membres et
I'observation représentent des scenarios equiptebabune méme distribution et, ainsi, dans
un systéme fiable, sur une série de paires « po@vabservation », les observations sont
susceptibles de tomber uniformément dans I'ensed#langs (Hamill, 2001).

Le graphigue donné par le diagramme de rang pateneisualiser cette uniformité. Il peut
prendre plusieurs formes, comme le montre la Figutén histogramme de rang plat (Figure
8a) indique une distribution uniforme des rangd’'aleservation et donc une bonne fiabilité
de la prévision d’ensemble. Si la prévision d’enslenest sous-dispersée, I'histogramme de
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rang prendra la forme de U (Figure 8b) et si edlesar-dispersée, celui-ci prendra la forme de
déme (Figure 8c). Les histogrammes asymeétriquaquedt que I'ensemble contient un biais.
Ceci peut étre un biais positif, c’est-a-dire, Bebvation est trés souvent plus petite que toutes
les valeurs des membres de la prévision d’ense(fi@re 8d), ou un biais négatif, c’est-a-
dire, I'observation est trés souvent plus forte qoetes les valeurs des membres de la
prévision d’ensemble (Figure 8e).

c) Sur
b) Sous- dispersif
dispersif

d) Biais e) Biais
positif négatif

a) Parfait

Fréquence d’occurrence

Rang des observations dans la distribution des mentlensemble

Figure 8. Différents exemples de diagrammes de rang posdiresle I'évaluation d’une prévision
d’ensemble.

3.3.3. Discrimination

Le tableau de contingence permet d’estimer la dig®e entre les prévisions et les
observations pour un événement donné, et ce a gdartomptage du nombre de fois qu'un
événement a été prévu (ou non) et observé (ou hen)ableau 3 présente les différents cas
possibles :

- Succes : événement prévu et observe ;

- Manqué : événement observé, mais non prévu ;

- Fausse alerte : événement prévu, mais non observeé ;
- Rejet correct : événement qui n'a été ni prévnhsierve.

Tableau 3 Tableau de contingence

Evénement observé

oul NON
Evénement Oul Succes Fausse alerte
prévu NON Manqué Rejet correct
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Pour savoir si I'événement observé est égalemergvémement prévu, dans le cas des
prévisions d’ensemble, il faut considérer égalemkentpourcentage des membres qui
dépassent le seuil critique qui détermine I'événdnodservé (ici, le quantile Q70). Dans
cette thése, nous avons considéré tous les poagente 10% a 100% pour la construction
du critere de ROC (présenté ci-aprés) et les patages de 20% et 80% pour les autres
criteres issus du tableau de contingence. Noussaualtulés les tableaux de contingence
pour chague échéance considérée, et chaque pageete membres considéré. A partir de
ces tableaux de contingence, les critéres statesi suivants ont été calculés :

Probabilité de détection (POD): ce critere évalpeur un événement observé, la
probabilité que le systéme le prévoit. (Equatid. [If varie entre 0 et 1, et le score parfait est
égal 1.

— Succes
POD= / (Succes + Manqué) 7]

Taux de fausses alertes (FAR) : ce critére évalogr un événement prévu par le systeme,
la probabilité que ce soit une fausse alerte (Eoud8]). Il varie entre O et 1, et le score
parfait est égal a O.

[8]

Fausse alerte
FAR= /(Succés + Fausse alerte)

Probabilité de fausse détection (POFD) : ce criédaue la fraction des événements non
observés qui ont été détectés par la prévisiorudtmn [9]). Il varie entre 0 et 1, et le score
parfait est égal a O.

— Fausse alerte
POFD = /(Rejet correct + Fausse alerte) 9]

Taux de succes (SR) : ce critere évalue pour lebse des événements prévus par le
systeme, la probabilité qu’ils aient été réellemamgervés (Equation [10]). Le critere SR est
égal a 1-FAR. Il varie entre O et 1, et le scondgiiaest égal a 1.

Succés
SR = /(Succés + Fausse alerte) [10]

Indice de succes critique (TS ou CSI) : ce crii@ralue globalement la performance du
systeme en termes de succes, d’alertes manquéks fatisses alertes. C’est une synthese
entre la POD et le FAR (Equation [11]). Il varigrer0 et 1, et le score parfait est égal a 1.

= Succes
CSl= /(Succés + Manqué + Fausse alerte) [11]
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La courbe ROC (en anglaisReceiver Operating Characteristi¢ permet de visualiser la
capacité d’'une méthode de prévision probabilistiétacter un dépassement de seuil observe
par rapport a ses fausses alertes (Mason et Gral®98). Il s’agit de représenter, a partir
d’'un tracé graphique, la POD par rapport a la PG#e pour différents seuils de probabilité
(ou pourcentages de membres de la prévision d’'drisemui prévoient I'événement
considéré). Pour chaque seuil de probabilité, it fainsi déterminer un tableau de
contingence et en déduire les valeurs de POD etDPQE but de la courbe ROC est de
vérifier la capacité de la prévision a bien détecte événement. Plus la courbe ROC
s’approche de son coin supérieur gauche, meillesiréa prévision (POFD = 0 et POD = 1).
Plus la courbe est proche de la diagonale, pluprévision a une faible capacité de
discrimination ; la prévision n’est pas meilleuréune prévision aléatoire.

La surface située sous la courbe ROC (AUC, pougragtais, «Area Under the Curve)
est souvent utilisée pour I'évaluation comparatilee plusieurs courbes ROC de systemes
différents. Une courbe ROC sous la ligne de la ahate est caractérisée par une AUC
inférieure a 0.5, ce qui indique une prévision idléadiscrimination. Une AUC égale a 1
signifie une prévision parfaite, c'est-a-dire, laéysion permet de prévoir 100% des
événements observés, sans aucune fausse alerteigura 9 illustre la courbe ROC et son
AUC.

10

08
1

Bonne Discrimination )

POD
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s 7 Discrimination
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Figure 9. Schéma représentatif de la courbe ROC et de saceyfAUC).

3.3.4. Performance globale

Le CRPS (en anglais, Gontinuous Ranked Probability Score ¢Hersbach, 2000)
compare la fonction de répartition de la variablevpe avec la densité de probabilité cumulée
observée. Pour chaque prévision, il représenteidtarste quadratique entre ces deux
fonctions de répartition. Ensuite, la moyenne dasws obtenues pour chaque prévision est
considérée (Equation [12]). La densité de prob#bikumulée observée est souvent
représentée par une fonction Heaviside, dont lawalaut O avant la valeur observée et 1
apres celle-ci.
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N [ee]
CRPS =%Z f_ OO(Fpi (x) — H(x,0;)%dx [12]

Ou F,, (x) correspond a la fonction de répartition de laritigtion des prévisionsQ;
correspond a la valeur d’observation au pas de genap H(x, 0;) représente la fonction
Heaviside, valant 1 six 0; et 0 sinon, N correspond au nombre de pas de temps

Nous noterons que si nous évaluions le CRPS ar ghuine prévision déterministe, ce
score se résumerait a la moyenne des écarts almolcarré entre chaque valeur prévue et
observée. Dans ce cas, il devient équivalent aellerabsolue moyenne (MAE). Cette
égquivalence permet de comparer une prévision piligiabavec une prévision déterministe
(Wu et al, 2011). Le CRPS mesure la qualité globale desigois probabilistes. Sa valeur
varie entre 0 etob. La Figure 10 illustre un exemple de calcul de SR®ur une prévision
donnée.

/

Surface
d’intégration du
CRPS

Fonction de répartition

Fonction
Heavyside

0.

X

Figure 10.Représentation du CRPS pour une prévision et useredtion correspondante.

3.3.5. Scores de compétence

Dans le but d’analyser la compétence d’'un system@révision, nous facons souvent
appel a des « scores de compétence » (ou « ski#s® en anglai§g. Il s’agit de comparer
le score d’'un systeme de prévision a celui d’'uriesye de référence (Equation [13]) :

SREF _ gSYS [13]

S§ = GREF _ GPERF

Ou S correspond au score d'évaluation ch6&if est le score calculé pour le systéme de
référence SSYS est le score calculé pour le systéme de prévisiBfiF est le score parfait
(généralement 0 ou 1, selon le score choisi).

Un score de compétencearie entre « et 1. Il est égal a 1 si le systeme de prévision
obtient un score parfait. Il est égal a zéro, ssysteme de prévision a des performances
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équivalentes au systeme de référence. Il est @ufea zéro, si le systeme de prévision a des
performances moins bonnes que le systéeme de réé&ren

Le choix de la référence est crucial afin de ne g@clure sur les performances d'un
systeme sur la base d’une référence trop naivawaontraire, trop exigeante. (Pappenberger
et al, 2015) ont présenté une étude avec 23 differeygsermes de prévision comme
référence. Ces références ont été utilisées palu@vla performance de la prévision faite
avec le systeme européen de prévision de cruesSEEACRPS a été utilisé comme critére
d’évaluation. Les auteurs ont conclu que la conqu&tales prévisions peut varier beaucoup
selon la référence considérée.

Dans la littérature, les références les plus cooranmt utilisées pour les prévisions de
précipitations et les prévisions de débits sontlimatologie (Randrianasolet al, 2010 ;
Pagano, 2014 ; Pappenbergearl, 2015) et la persistance (Mittermaier, 2008 ; Betret al,
2009 ; Alfieri et al, 2014 ;Pappenberget al, 2015). Dans cette these, pour I'évaluation de
la prévision immédiate des pluies, nous avons chaigtiliser la persistance comme
référence. Il s’agit de considérer la derniere plagen de pluie comme étant la pluie prévue
pour les prochaines heures.

3.4.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les quatiggsdues d’'une prévision d’ensemble et
les criteres que nous avons choisis dans cettee thear évaluer les simulations et les
prévisions de pluies générées dans cette études hNmus intéressons aux attributs et criteres
suivants : justesse (critere : MAE), fiabilité (ere : diagramme de rang), finesse (critere :
écart-type des membres de I'ensemble), discrinunafcritéres : POD, POFD, FAR, SR,
ROC-AUC) et performance globale (critere : CRPS. filus, nous évaluons les scores de
compétence des prévisions en comparant la perfagndes systémes de prévision étudiés a
celle d’'une prévision de référence définie par é&asgtance du dernier champ de pluie
observé. Ces criteres serviront a évaluer les sitonls et les prévisions (pour une échéance
donnée) présentées dans les Chapitres 5 a 8.

Les critéres d’évaluation de la qualité des ensesmfpenérés seront calculés sur 'ensemble
des événements sélectionnés sur la période de e®miigponible pour cette these. Dans le
prochain chapitre, nous présentons la zone d’é{ddpartement du Var) et les données
observées qui ont été utilisées pour la génératles simulations et des prévisions
d’ensemble, ainsi que pour leur évaluation.
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4.1. Introduction

Dans cette theése, nous nous intéressons a développsystéme de prévision
immédiate des crues a partir d'une méthode quiseatiine simulation conditionnelle
avec un conditionnement par un réseau pluviomériqau sol. Il est donc
particulierement important de disposer de sérieshdenps observés par le radar sur une
zone d’étude ou l'on dispose également d’'un réeskase et fiable de mesures de la
pluie au sol. C’est la raison pour laquelle leatégment du Var a été choisi.

Dans ce chapitre, sont évoqués les points suivalets principales caractéristiques
géographiques de la zone d'étude, les données die plisponibles et le jeu
d’événements pluvieux sélectionnés. Nous présentégalement une analyse
préliminaire des données de pluie, qui comparaltemées radar et des pluviométres
afin de s’assurer de la cohérence de ces données.

4.2. Zone d’étude

La zone d’étude choisie est le département du 8&rs le sud-est de la France, en
région Provence-Alpes-Coéte d’Azur. Cette zone asétéctionnée car des épisodes de
pluies intenses y sont régulierement observés. ID® pes données de bonne qualité
sont disponibles, tant du point de vue du réseapldeiométres au sol que de la
couverture radar, avec notamment, au centre deome,zla présence du radar de
Collobrieres de Météo-France.

4.2.1. Localisation, topographie et couverture du sol

La superficie totale du département du Var est @806knf. Cette région est
limitrophe des départements Alpes-de Haute-Provanasord, Alpes-Maritimes a l'est,
et Bouches-du-Rhone a I'ouest. Comme lillustrEitpure 11, le département du Var est
bordé par la Méditerranée au sud pour finir au +estden zone de moyenne montagne
(montagne de Lachens a 1715 m, point culminant épadement). Entre ces deux
extrémes, se situent différents massifs cétiemsnae par exemple :

- Le massif de la Sainte-Baume a I'ouest (point colnt a 1147 m d’altitude).
- Les Monts toulonnais au sud-ouest (point culmida®®4 m d’altitude).

- Le Plateau de Canjuers au nord (point culminarg26 In d’altitude).

- Le massif des Maures au centre (point culminar&@ri d’altitude).

- Le massif de I'Estérel a I'est (point culminar@E8 m d’altitude).

Ces massifs peuvent entrainer la formation deagrhénes convectifs, lorsque I'air
plus chaud et humide venant de la mer rencontrectiets.
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Figure 11.Localisation et représentation topographique diadément du Var et de ses
principaux massifs.

La Figure 12 présente la classification du solaleégion du Var, selon la base de
données Corine Land Cover France (MEDDE, 2016). sNabservons que le
département du Var est a dominante rurale : 46%ewitoire est occupé par des foréts,
22% par les terres cultivées et 24% par d’'autreestyde végétation (prairies, zones
humides, entre autres). Les zones urbaines repedse3% du département et sont tres
inégalement réparties sur le territoire. Elles secentrent principalement sur la zone
littorale.
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Figure 12. Description et classification de I'occupation dilidu département du Vado(rce:
CORINE LAND COVER).

4.2.2. Climat et hydrographie

Le département du Var est soumis a un climat tygigent méditerranéen sur sa
zone littorale, pour progressivement tendre verglimat montagnard lorsque I'on se
dirige vers le Nord. La pluie moyenne annuelle dst900 mm, et les températures
annuelles varient entre 9°C et 16°C (Météo-Frag0&p). La climatologie de la région
se caractérise par des périodes d’automne et d’hiwamides et des périodes estivales
seches.

A titre illustratif, la Figure 13 présente les mages interannuelles des cumuls
mensuels pluviométriques, ainsi que les températymeinimales et maximales)
climatologiques mensuelles, évalués sur les medgela station « Le Luc » (sur la
Figure 17, pluviographe numeéro 5), localisée dansentre de la zone d’étude. Nous
observons que les plus fortes températures (juRfif3) sont habituellement observées
en juillet et aolt, et les plus basses, en décembijanvier. Du point de vue de la
pluviométrie, I'automne est la saison la plus @gysavec un maximum au mois
d’octobre (au-dela de 100 mm). A cette saisonetapérature de la méditerranée reste
relativement élevée, ce qui génere des remontess aliaud, humide et instable et
provoque des orages violents, parfois stationnairegppelés « épisodes
méditerranéens ».
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Figure 13.Moyennes des températures minimales et maximakssgbrécipitations
mensuelles interannuelles (1981-2010) pour lacstatiLe Luc », localisée dans le centre du
Département du Vaséurce: Météo France, 2016).
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le Département du Var (estimation faite a partitadméthode SHYREG).
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Afin d’avoir une vision spatialisée des pluies éxrtsur le département du Var, la
Figure 14 présente la carte des quantiles de ploiaire de période de retour 10 ans,
estimée par la méthode SHYREG (Arnaaidhl, 2016). Il est intéressant d’observer que
la région est caractérisée par des valeurs retagué hautes, comparé au reste de la
France, avec des quantiles de pluie décennale ylecentre 30 mm et 63 mm. Sur le
département du Var, les zones avec les valeunglissélevées sont localisées dans les
régions de plus haute altitude et notamment a I'est

La Figure 15 présente les grands bassins versantdédartement. Son réseau
hydrographique est constitué de presque 3800 keodes d’eau. Le principal fleuve
est I'’Argens, d’une surface d’environ 2700 % traverse le département d’ouest en
est et ses principaux affluents sont l'lsole, lead@ay, la Bresque, I'Aille et la Nartuby.
Les principaux fleuves cotiers sont le Gapeau,dp®, le Las et la Giscle. Toutes ces
rivieres sont caractérisées par une grande vatéab#disonniere de leurs débits. En éte,
du fait des fortes températures (évaporation) stfdibles précipitations, les niveaux
d’eau sont au plus bas, provoquant souvent desdesrid’étiage marquées. Par contre,
pendant 'automne et I'hiver des crues peuventrseiyre, avec notamment l'arrivée
d’orages violents. Ceci peut étre observé sur furei 16 qui représente les débits
mensuels interannuels issus de la banque HYDRO1(2066) de la station «Le
Gapeau a Hyeres » (517 kmg2).
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Figure 15.lllustration du réseau hydrographique et des gréadsins versants du département
du var 6éource :IGN BD Carthage,
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4.3. Les données pluviomeétriques utilisées

Nous avons utilisé les données radar et les mesieepluviométres fournies par
Météo-France comme base d’information sur la plisies la zone d’étude. L'ensemble
de ces données a été collecté sur une période ditartobre 2009 a mars 2013. Le pas
de temps horaire est le pas de temps qui a étééapopr notre étude.

Pluviométres

Dans la zone d’étude, nous disposons de trenteéoph@ires, bien repartis dans la
région. Leur localisation est représentée dansdar& 17. Le Tableau 4 donne leurs
coordonnées X,Y, leur altitude, et les cumuls plowtriques annuels moyens sur
chaque pluviometre, évalués sur la période de dmndéponible (2009-2013). Nous
observons que les cumuls pluviométriques varietree€s85 mm/an et 1216 mm/an, et
gue les pluviometres avec les plus forts cumuls sibmés a I'est du département, alors
gue les cumuls les plus faibles sont observésug$o

La lame d’eau radar PANTHERE

La lame d’eau radar PANTHERE est la lame d’eaueishu réseau radar de Météo-
France. Elle est obtenue a la suite de plusieuss-tpgitements visant a corriger les
erreurs liées a la réflectivité radar, comme, pangple, les probléemes d’échos fixes, de
masques ou de bande brillante en altitude (Tab20@7). Météo-France effectue
également une correction de la lame d'eau a I'deemesures des pluviomeétres au sol.
Un coefficient correcteur unique est appliqué &mdemble de la zone couverte par le
radar en considérant les pluviometres situés dansayon de moins de 100 km du

78 |



Zone d'étude et données utilisées

radar. Ce coefficient tient compte des erreurs fiplidatives) des quarante derniéres
heures, ainsi que d’'un coefficient de correctiomsuel, afin d’éviter des corrections
trop brutales (Tabargt al, 2013).

La résolution temporelle originale de la lame d’@adar PANTHERE est de 5
minutes, pour une résolution spatiale de 1 km2.sD=atte these, nous avons utilisé des
données agrégées au pas de temps horaire.

La lame d’eau ANTILOPE

La lame d’eau ANTILOPE est obtenue en fusionnasmtlennées des pluviometres et
la lame d’eau radar PANTHERE. Dans sa derniereomi®/2), les pluviometres sont
interpolés par krigeage a dérive externe, en ptenamme support la donnée de
limage radar PANTHERE (Laurantin, 2013). ANTILORE- a été mis en opérationnel
en juillet 2013 par Météo-France.

Dans ce travail de thése, nous avons bénéficiéeduansion « rejeu » de la lame
d’eau ANTILOPE. Cela veut dire qu'au lieu d'utdisles données archivées de la
version V2 (opérationnelle qu’'a partir de 2013)us@vons utilisés des données issues
d’un calcul effectué@ posteriorj mais avec la méme méthode de combinaison radar et
pluviométres de la derniere version V2. La résolutemporelle des données est d’'une
heure, pour une résolution spatiale de 1 km.
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Figure 17.Localisation des 30 pluviomeétres dans le dépan¢iche Var.
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Tableau 4 Caractéristiques des pluviomeétres du départemektad

Points de Pluviométre X (m) Y (m) Cumul annuel moyen

localisation (code) (mm/an)
1 83002004 914800 1873700 852
2 83004004 935100 1836500 806
3 83007004 911200 1856400 697
4 83019002 929000 1807600 1217
5 83031001 928500 1828600 988
6 83035001 880400 1811700 739
7 83035002 879700 1803900 597
8 83042001 939800 1815800 886
9 83043005 918900 1811300 914
10 83044003 933800 1859600 1056
11 83044004 936900 1866500 976
12 83049005 908600 1812500 849
13 83050007 933100 1844700 875
14 83051001 916900 1843400 836
15 83061001 956800 1834600 936
16 83067002 922100 1821500 859
17 83069001 910600 1795500 726
18 83069002 917700 1785300 717
19 83069003 937300 1789900 535
20 83083001 907000 1837100 706
21 83093005 875400 1821500 1010
22 83102005 904200 1859100 707
23 83116004 884600 1837300 655
24 83116022 884400 1837000 812
25 83124002 946400 1851500 1065
26 83137001 893000 1795700 674
27 83138002 954500 1855500 446
28 83148002 939700 1829500 1019
29 83150002 877900 1865200 656
30 83153001 893900 1793000 665
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4.4. Evénements étudiés

Une sélection d’événements a été effectuée a pdasirchroniques continues des
images radar PANTHERE. Ces événements serviromstert les performances des
méthodes développées dans cette thése. La coostitdt jeu d’événements a été
effectuée de la maniere suivante :

1. Un événement démarre des lors que le cumul hadlairepixel radar dépasse le
seuil de 5 mm/h sur la zone d’étude.

2. Cet événement se termine deés lors que les cumudsrém de tous les pixels
radar redescendent sous le seuil de 5 mm/h.

3. Pour chaque événement ainsi constitué, les cunalplde sont calculés en
chaque pixel.

4. Les événements retenus sont ceux présentant keogpts cumuls au pixel, mais
également ceux qui concernent une zone suffisammtamdue. Pour cette
derniere étape, une inspection visuelle des cdgesumul par événement a été
nécessaire, pour ne pas sélectionner des évenetreliscalisés.

Au total, nous avons sélectionné 17 événementsequiyy correspondant a un total
de 427 heures de pluie. Le Tableau 5 présenteakes de début et fin, la durée, et les
cumuls radar maximum a un pixel donné de chaqueegwént sélectionné. La Figure
18 présente la répartition spatiale des cumuldule pour chaque événement.

Nous observons que la durée des événements vame8heures (événement #2) et
72 heures (événement #7). L'année 2011 a été mangmedes événements avec une
longue durée, comme, par exemple, les événememnmtewegnbre 2011 (événements #7
et #8). L’événement #3 a été exceptionnel par stensité : 400 mm en 31 heures.
Comme nous le verrons dans la suite, il s'agitéehement record en termes de dégat
et de victimes.

Par rapport a la répartition spatiale des cumulsipiétriques des événements,
nous n'observons pas une zone privilégiée au seindépartement. Une région
guelconque dans la zone d’étude est concernéaupaois un événement sélectionné.
De méme, au niveau des cumuls pluviométriqueg gemble pas y avoir de préférence
géographique pour les cumuls maximums.
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Tableau 5.Caractéristiques des événements pluvieux séle@ondates de début et de fin (les
heures sont en TU, temps universel), durée totalareul radar maximum au pixel

Evénements Début de I'événement  Fin de I'événement Durée  Cumul radar
(année/mois/jour heure) (année/mois/jour heure) (heure) maximum
(mm)

1 2009/10/21/ 14h 2009/10/22 23h 34 200
2 2009/12/24 11h 2009/12/24 18h 8 70

3 2010/06/14 23h 2010/06/16 05h 31 400
4 2010/11/20 10h 2010/11/21 00h 15 120
5 2011/09/18 02h 2011/09/18 11h 10 70

6 2011/10/24 13h 2011/10/25 18h 30 200
7 2011/11/03 23h 2011/11/06 22h 72 350
8 2011/11/07 17h 2011/11/10 04h 60 300
9 2012/05/20 16h 2012/05/21 02h 11 140
10 2012/10/26 03h 2012/10/27 03h 25 150
11 2012/10/31 12h 2012/10/31 21h 10 100
12 2012/11/10 09h 2012/11/11 11h 27 150
13 2013/01/19 17h 2013/01/20 16h 24 120
14 2013/02/10 21h 2013/02/11 13h 17 100
15 2013/03/05 20h 2013/03/06 11h 16 120
16 2013/03/08 02h 2013/03/08 14h 13 108
17 2013/03/24 02h 2013/03/25 01h 24 115
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Figure 18.Cartes de cumul pluviométrique (mm) de chaque &wémt sélectionné dans le
département du Var (les durées des événementsivavieir Tableau 5).
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Parmi les événements sélectionnés, certains ont aégdciés a des dégats
considérables dans le département du Var, mais alass d’autres départements
egalement impactés. Ces événements sont présamgsedTableau 6. Dans ce tableau,
figurent également les principaux dommages et i@ cocio-économique total des
dégats a I'échelle de I'événement (donc pas néicessant uniquement dans le Var) et
le nombre des communes avec arrété CatNat (Casilahaégime d’indemnisation des
catastrophes naturelles). Ces informations sogtraires de la base de données E-risk
fournie par la Caisse Centrale de Réassurance (CCR)

Tableau 6.Evénements plus extrémes en termes de dégatsé&mmomiques dans le

Département du Var et leurs dommages a I'échetiemmae
(source: E-risk, 2016)

Date Numéro de Nombre de Nombre des Codt Nombre
'événement départements communes avec total de déces
touchés arrété CatNat (M€)
21-22 octobre 1 3 39 57 0
2009
6-7 juin 2010 3 2 61 450 23
3-10 7et8 16 444 240 5
novembre
2011
31 octobre 10 3 25 10 2
2012

4.5. Analyse des données radar et pluviométriques

Afin de vérifier la compatibilité des données raddrpluviométriques que nous
avons réunies pour cette these, et avoir une i@ééeurs différences, une analyse
préliminaire a été faite avec les données radar RMERE et les données des
pluviomeétres disponibles. Cette analyse permet é@#ier la compatibilité entre les
données qui seront utilisées dans la méthode deérg@n densembles
pluviométriques développée dans la thése. En effetles données radar et
pluviométriques s’averent fortement décorrelées,inrmations ne pourront pas étre
combinées pour fournir les parametres du générdeeptuie.

La Figure 19 présente la comparaison entre les @mnmadar et pluviométriques
guand on considere les mesures horaires sur I'cnisedes événements étudiés. La
comparaison a été faite en prenant la valeur del pedar le plus proche de chaque
point de pluviometre, et ce sur toute la duréetdmue événement.
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Figure 19. Comparaison des cumuls horaires des pluies dempiatres (abscisses) et des
pixels radar associés (ordonnées) en considénasmitee événements pluvieux sélectionnés dans
le département du Var. Le coefficient de déternimatR2) est indiqué dans chaque cas.

De facon générale, nous observons une bonne dwmrélantre les données ; le
coefficient de détermination R2 moyen est de 0,Vexception de I'événement #14,
pour lequel le R2 est de seulement 0,4. Nous obssrg@galement que, pour des cumuls
horaires observés inférieurs a environ 15mm, learaa plutét une tendance a la
surestimation (par exemple, événement #17), aloesppur des cumuls supérieurs a
cette valeur, une sous-estimation par le radac@sitatée dans la majorité des cas (par
exemple, événement #3). Ces différences entre ewesadar et pluviomeétres observées
peuvent étre expliquées par les incertitudes bémsmesures ( cf. présenté au Chapitre
1).
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4.6. Conclusion

Du fait de ses caractéristiques climatologiquemgbgraphiques, le département du
Var est une région propice aux crues soudaines,meortion rappelé plusieurs
événements passés (celui de juin 2010 étant legaliectéristique). Par ailleurs, cette
zone se trouve bien couverte par le réseau radarMdeeo-France (radar de
Collobrieres) et par un bon réseau de pluviomeDesce fait, il s’agit de notre choix en
termes de zone d’étude pour cette thése.

Les données pluviométriques horaires disponiblesremt la période allant de 2009
a 2013. Sur cette période, nous avons sélectiorirévénements pluvieux marquants.
lls représentent des événements de durées et cpmuviemétriques variables, allant,
par exemple, de 70 mm en 10 heures (événement #)0amm en 31 heures
(événement #3). L'analyse croisée des cumuls lewrgionctuels de pluie radar et
mesurés par les pluviometres a montré une bonmélaton entre ces données, malgré
guelques différences qui peuvent exister sur qasstge mesures.

Cette étape d'inventorisation des données a pedmidixer les bases pour les
prochaines étapes de la thése et de mettre en deuwnethode de génération des
ensembles de champs de pluie. Dans le prochaintEhamous présentons les résultats
de I'évaluation des simulations obtenues avec te&igdeur SAMPO TBM, adapté a nos
objectifs et bases de données.
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5.1. Introduction

L’'un des défis de cette thése est de représeimeettitude de la donnée de pluie fournie
par la donnée radar PANTHERE, présentée dans Ipitdhgrécédent. Pour cela, nous
proposons de générer un ensemble de scénariosblpsssi l'aide de la simulation
conditionnelle géostatistique et, plus particuldeat, du générateur SAMPO TBM, adapté
aux besoins de nos objectifs et mis en ceuvre eatigih de « simulation », Sl (voir Chapitre
2). Notamment, nous souhaitons répondre a la qureatisociée au Défi 1 de cette these (voir
Introduction): « La technique de simulation coralitielle proposée par la géostatistique
permet-elle de générer, avec une bonne précisibabdité, un ensemble de champs de pluie
alternatifs autour d’'un champ de pluie observé ? »

Dans ce chapitre, nous présentons les résultddvaduation de la qualité des simulations
générées par SAMPO TBM (mode Sl) sur les 17 événtrsectionnés dans cette thése,
représentant un total de 427 heures. Nous rappglomtes ensembles ont été générés sur des
grilles de 1 x 1 km et au pas de temps horaireg @membres dans chaque ensemble de
pluie simulé. Dans un premier temps, nous présent@stimation des parameétres du
générateur. Ces parametres ont été établis pougueha&vénement, en utilisant les
informations des données radar et pluviométrigiesuite, les simulations sont évaluées en
comparant les valeurs simulées avec les mesurepluldemetres qui n'ont pas été utilisés
pour I'estimation des parametres. La justesseialalité et la capacité de discrimination de
'occurrence d'événements forts sont les attritagesidérés pour évaluer la qualité des
simulations.

5.2.Estimation des parameétres et vérification de I'algathme

5.2.1. Estimation des parametres SAMPO-TBM (SI)

Pour pouvoir générer des ensembles de champsuaequli restituent la méme structure
spatio-temporelle de la donnée radar et la didgiohules intensités de pluie mesurées par les
pluviométres, nous avons estimé, séparément, lesngéres de SAMPO TBM pour chaque
événement de pluie. Cette estimation a été faltde d’'un programme informatique créé a
I'lrstea Lyon pour permettre I'estimation automatiqdes parametres du générateur aux dates
souhaitées. Nous avons créé des fichiers de comemandi permettent le lancement
automatique de ce programme, ainsi que des forscearlangage de programmation R pour
le pré-traitement des données d’entrée, ainsigpest-traitement des sorties.

Les valeurs des parametres estimés pour chaquesréeé@h sont présentées dans le
Tableau 7. La corrélation spatio-temporelle dediimittence est estimée entre 21-77 km dans
I'espace l(jnq) et entre 2-5 heures dans le tempgg). La corrélation spatio-temporelle de la
pluie non-nulle est estimée entre 13-89 km damspdee [(pnn) et entre 1-7 heures dans le
temps Tenn). Le pourcentage moyen de pluies nulles (zé@g)varie entre 5% et 51%. Les
valeurs de vitesséJj du vent varient entre 2,5 m/s et 13 m/s. Lesgslwiennent en majorité

89 |



Qualité des simulations générées

du sud-ouest. La moyennedyn) et I'écart-type nn) de la pluie non-nulle varient de 2 a 6
mm/h et de 2 a 10 mm/h, respectivement.

Une fois les parameétres du générateur de pluieidétin ensemble de 30 membres est
généré pour chaque pas de temps horaire de chagoenéent de pluie a I'aide du logiciel
SAMPO TBM. La Figure 20 présente une copie de #gadu logiciel avec les parametres
définis pour I'événement de juin 2010. Dans le eati la thése, un fichier de commandes a
été créé pour pouvoir faire tourner le logiciel Bensemble des événements sélectionnés de
maniére automatisée, avec les parameétres obtdi@tape précédente.

Y SAMPO_TBM_ALPHA - Irstea - Cli

logie appliquée a 'hydrologie - Leblois et al. - 13 janvier 2014 -0 x|

Définition du travail ICaIcuI | Options générales | & propos | Pondérations | Conditionnement | (Dangereux) | (Obsoléte) | spécial | Reformattages |

Cas d'étude
Famille I..,."TBM—C&S/SIMULATION Liste | Descriptif Sous-répertoire durun  |DemoRun
Cas ]eve-zm 006142300-201006160500 LI Lit | Modifie | Crée | |test-eve-1 2-24-2009 structure exponentielle
Propriétés des champs

Distribution ponctuelle de la pluie non nulle (mm/h) Distribution de l'intermittence

Distribution Moyenne Ecart-type
gaussienne inverse v 2.82 2.74
I _I FREE : % de 26r0s 4.08955

I(nom du fichier des pnn empiriques)

Structure spatiale ettemporelle de la pluie non nulle Structure spatiale de la gaussienne sous-jacente a l'intermittence
Modele Paramétre (m) Palier (% total) Modele Parameétre (m) Palier (% total)

[Exponentiel ~| [23800 [100.0 [Exponentiel | |53240 [100.0

[Aucun] ~| [1oo0000  foo |Aucun ~| 200000 0.0

Durée équiv. & la premiere portée (s) 7848 Durée équiv. & la premiere portée (s) 11016

fact
Anisotropie: theta 0.0 aceur 1.0 Anisotropie : theta IU'U facteur I1 0

Propagation des pluie non-nulles Propagation de l'intermittence

Célérité (mys) 1°3 Provenance (0=Nord, 832134 Célérité (m/s) 123 Provenance () 132134

Caractéristiques de |la simulation
Géométrie de simulation Parameétres effectifs & la grille (mm)
Maillage 76 IB.?
nX= |75 dX (m) = [1000
{demi) nY= ) mPnn sPnn % de zéros
5 dY (m) = /1000 Affichage

37

nT= |14 dtgs) 13800 v Affiche en cours de calcul I~ Vecteur cosmétique
Vv Axes [ Intermittence
Centre enx 924500 eny 1624500 Idep_fra_LZ
Exportations

v Grille réguliere : o ¥ Champs simulés v Cumuls selon grille
[~ Stations localisées |Loire33.d Crée grille I Structure 5 |bassins o
Type de travail Non documenté
 une réalisation [Ressisctonse E [ras] ~| I plus rotation

" les simulations correspondant &

0 Sous type simulé [~ time dependent advection
@ nsimulations, n = |30

Calcul...

Etat Optimisation des poids pou

Figure 20.Copie de I'écran du logiciel SAMPO-TBM avec lesgragtres estimés pour I'événement
de juin 2010.

La Figure 21 présente une simple illustration deixdenembres d’'une simulation
d’ensemble pour trois pas de temps de I'événeneejtinl 2010. Les champs de pluie fournis
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par la donnée radar PANTHERE y sont égalemengudd. Nous pouvons qualitativement

observer que les champs de pluie générés sont tibiepaavec les images radar et montrent
des scénarios de pluie plausibles. Les intensigépluie sont également du méme ordre de
grandeur et la structure radar, de maniere géen@siidien reproduite.

5.2.2. Vérification de l'algorithme de simulation conditionnelle

Dans la simulation SAMPO TBM, les mesures de plles pluviometres sont utilisées
pour conditionner les champs simulés, c’est-a-deg,valeurs mesurées sont reproduites a
l'identique, dans les champs simulés, a I'endraise trouvent les pluviometres. Une étape de
vérification de l'algorithme consiste donc a vémnfique les totaux pluviométriques des
champs simulés, pris aux points de mesure, comelgmb bien aux totaux mesurés par les
pluviométres disponibles lors du conditionnement.

La Figure 22 présente trois exemples pour les éuénts de pluie de juin 2010 et
novembre 2011 (événements #3, #7, #8, d'apresiieda 5 du Chapitre 4), ou les cumuls de
pluie fournis par les données radar PANTHERE samhparés aux cumuls simulés. Les
cumuls simulés sont calculés en considérant, aughpgs de temps horaire, la moyenne des
30 membres de I'ensemble généré. Les cumuls olseart/ésimulés aux points jaugés
(pluviometres) sont également indiqués dans lemphlassus du radar et simulés. Dans un
premier temps, nous pouvons observer que les cusimisiés de pluie correspondent bien
aux cumuls mesurés par les pluviomeétres, ce quinmgue I'algorithme de conditionnement
fonctionne correctement. Ces cumuls sont prochass pas forcément égaux aux cumuls de
la donnée radar, ce qui est attendu, étant dosriadertitudes entre ces différentes sources de
mesure.

Dans un deuxieme temps, nous pouvons observereyaenditionnement joue un role
important lorsqu’il s’agit de capturer la structiggatiale des cellules de pluie, telle que vue
par la donnée radar. Il contribue a bien reprodild@erépartition spatiale des totaux
pluviométriques pour chaque événement. Les diffi@erentre les champs du radar et les
champs simulés sont plus élevées aux bords denka de conditionnement délimitée par le
réseau de pluviomeétres, ou encore dans les zondssopoints jaugés sont tres isolés ou
absents.
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Tableau 7.Parametres estimés pour la simulation d’ensembias SAMPO-TBM (SI) pour les 17
événements de cette étude. Directions d’ol vesméht : 0° = nord, 90° = est, 180° = sud, 270° =

ouest
Donnée radar Donnée pluviométrique
Evénement LT
(an/mois/jour) PN, TP LInd, Tlnd Ua D MpNN SPNN I:)z
(mm/h) (mm/h) (%)
2009/10/21 42 km; 72 km; 4h 7 m/s; 236° (SO) 5 6 51
2h
2009/12/24 43 km; 62 km; 4h 5 m/s; 225° (SO) 3 4 17
2h
2010/06/14 24 km; 53 km; 3h 5 m/s; 321° (NO) 8 10 37
2h
2010/11/20 26 km; 42 km; 2h 11 m/s; 248° (O) 5 5 45
1h
2011/09/18 40 km; 28 km; 2h 6 m/s; 278° (O) 3 4 34
1h
2011/10/24 68 km; 60 km; 5h 6 m/s; 223° (NO) 5 6 35
8h
2011/11/03 30 km; 68 km; 3h 4 m/s; 195° (S) 5 10 40
2h
2011/11/07 19 km; 68 km; 5h 3 m/s; 220° (SO) 3 9 49
3h
2012/10/26 34 km; 38 km; 2h 5 m/s; 216° (SO) 4 6 41
5h
2012/05/20 13 km; 36 km; 4h 8 m/s; 241° (SO) 4 4 5
2h
2012/10/31 28 km; 77 km; 3h 3 m/s; 296° (NO) 3 2 10
1h
2012/11/10 23 km; 40 km; 5h 5m/s; 211° (SO) 3 4 15
7h
2013/01/19 20 km; 35 km; 2h 4 m/s; 205° (SO) 3 3 10
6h
2013/02/10 27 km; 41 km; 2h 5 m/s; 298° (NO) 2 2 20
3h
2013/03/05 33 km; 53 km; 4h 4 m/s; 180° (S) 2 2 12
3h
2013/03/08 89 km; 21 km; 2h 13 m/s; 288° (SO) 3 3 13
1h
2013/03/24 24 km; 52 km; 3h 3 m/s; 186° (S) 2 3 13
2h
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Observation radar Membre 3 (mm/h) Membre 15 (mm/h)

2010/06/15 12h

2010/06/15 13h

2010/06/15 14h

Figure 21.lllustration des champs de pluie horaires simusSAMPO-TBM (SI) (Membre 3 et
Membre 5 ; colonnes du centre et a droite) pous pas de temps (lignes) de I'événement de pluie de
juin 2010. Les données issues du radar météoraled®NTHERE (colonne a gauche) y sont
également représentées.
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Figure 22. lllustration des cumuls pluviométriques pour trév&nements de pluie sur le
département du Var : 14 juin 2010 (en haut), 03ndwe 2011 (centre) et 07 novembre 2011 (en
bas). Radar météorologique PANTHERE (&, gaucheogenne des membres de I'ensemble simulés
par SAMPO TBM (b, droite). Les cumuls fournis pas pluviomeétres sont indiqués en chiffres (NA
indique des données manquantes).

94 |



Qualité des simulations générées

5.3.Evaluation de la qualité des simulations d’ensemblée pluie

5.3.1. Stratégie d’évaluation

Afin d’évaluer les intensités de pluie simuléesusicavons adopté une stratégie de
validation croisée (du type « leave-one-out »), guirespond a « cacher » a tour de réle un
pluviométre durant toute la procédure et a nelidati qu'a la fin, pour évaluer les pluies
d’ensemble ponctuelles, générées a I'endroit duigioetre caché. La procédure est ensuite
répétée en cachant un autre pluviomeétre, et amsude. Cette procédure a été réalisée pour
évaluer la précision et la fiabilité des pluies ¢toelles générées. En raison des limites de
temps de calcul, la procédure a été appliguée ssisegnent a seulement 15 pluviométres,
parmi les 30 disponibles. Nous avons fait attenéig®lectionner les pluviometres de facon a
couvrir toute la zone d’étude. Les pluviometrediaés pour la validation croisée sont
indiqués en vert sur la Figure 23.

Pour chacun des 17 événements, nous devons d'a@stirder 15 jeux de parametres
différentsmenn, Senn P2 (Ces parameétres étant estimés a partir des pléties) leur valeurs
peuvent varier quand un pluviometre est « cachE&mguite, pour ces 15 jeux de parametres,
nous devons simuler, a chaque pas de temps, l&saB@ps de pluies de I'ensemble.
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Figure 23. Localisation des pluviométres utilisés pour ledibannement (cercles violets) et des
pluviométres utilisés pour la validation croiséerftes verts numérotés) dans la zone d’étude.
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5.3.2. Qualité des simulations

Dans le but d’évaluer les simulations générées S¥dPO TBM, nous avons appliqué, a
chaque point de la validation croisée, les critéfésaluation suivants :

- MAE pour la justesse ;

- CRPS pour la performance globale ;

- AUC (surface de la courbe ROC) pour la capacitéiderimination des événements
forts (pour le calcul de la courbe ROC, le quantii®o, estimé en considérant les
données de pluie horaire de tous les événememstis@inés, a été considéré comme
seuil de dépassement) ;

- Diagramme de rang pour évaluer la fiabilité etitas

Le calcul des criteres a été fait sur 'ensemblepde de temps horaires de tous les
evénements confondus (ce qui revient a un totala¥epas de temps), et en prenant comme
valeur « observée » la valeur du pluviometre « éachNous rappelons également que ces
criteres ont été présentés en détail dans le Ghdit

La Figure 24 présente la MAE et la Figure 25 priésés CRPSbtenus pour chacun des
15 pluviometres utilisés pour la validation croiste générateur de pluie. La différence
moyenne entre les moyennes simulées par l'ensedebfduie et les pluies observées aux
pluviométres (MAE) varie entre 0,72 mm/h et 2,1 fmnselon le pluviométre considéré. Tous
pluviométres confondus, cette valeur vaut 1,4 mn@bant au critere CRPS, les valeurs
obtenues varient entre 0,6 mm/h et 1,4 mm/h, anecvaleur de 1 mm/h quand tous les 15
pluviomeétres sont pris en compte pour le calcuk @sultats montrent que les différences
entre les simulations et les observations sontesgibt que les simulations ont une bonne
justesse (MAE) et une bonne performance globaleP@®R

Afin d’évaluer la capacité de discrimination degm®e@ments, nous présentons les résultats
obtenus pour 'AUC, la surface de la courbe ROQC,|auFigure 26. Nous pouvons observer
gue I'AUC est élevée pour tous les pluviometregcades valeurs qui varient entre 0,80 et
0,91. L'AUC moyenne est de 0,87. Ces résultatsgumeiit que les simulations ont une
excellente capacité de détection d'événements (imitsreprésentés par le dépassement du
guantile 70% de la distribution des pluies obses\dans la zone d’étude).
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Figure 24.Erreur absolue moyenne (MAE) des simulations SAMABDM (SI) aux 15 pluviomeétres
sélectionnés pour la validation croisée et en clémant tous les pluviometres confondus (barre a

droite).
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Figure 25.CRPS des simulations SAMPO-TBM (SI) aux 15 pluvite® sélectionnés pour la
validation croisée et en considérant tous les phaegitres confondus (barre a droite).

97 |



Qualité des simulations générées

N _
—
B validation croisée
O Moyenne validation croisée
o _|
—
@ _|
(@)

o4

02

0.0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 Tous

Pluviometres

Figure 26.AUC de la courbe ROC des simulations SAMPO-TBM gix 15 pluviométres
sélectionnés pour la validation croisée et en dgmait tous les pluviométres confondus (barre a
droite). La ligne rouge représente la valeur de 0,5

La Figure 27 présente I'évolution dans le temps demuls des pluies sur trois
pluviométres utilisés pour la validation croiséepetir trois événements de notre sélection :
les événements de juin 2010 et novembre 2011 (éwems #3, #7, #8, indiqués dans le
Tableau 5 du Chapitre 4). Elle permet d'illusti@pkopagation de la pluie des ensembles sur
la localisation des trois pluviométres. Méme sieatains pluviométres, et pour certains
événements, les courbes d’évolution des pluies esudes différents membres des
ensembles se retrouvent parfois au-dessous ou ssusiede la courbe donnée par les
observations, de maniére générale, la courbe das\@iions se retrouve souvent a I'intérieur
des courbes des simulations. Les ensembles sendaleatien représenter la variabilité de la
pluie autour des valeurs cumulées issues des atsnTs.

Pour évaluer statistiquement la fiabilité des satiahs, les diagrammes de rang ont été
calculés en prenant en compte tous les pas de tdmpsus les événements simulés. Les
résultats sont présentés en forme de graphiquemrasbsur la Figure 28. Nous pouvons
observer des situations diverses. Sur certainsigrhatres de validation croisée, nous
observons une bonne répartition des ensemblesédeipation autour de I'observation. Ceci
peut étre principalement observé sur les pluvioeseft3 et 14, ou le diagramme de rang
présente une forme plutét plate. Certains pluvioasémontrent, a leurs tours, une fréquence
relativement élevée d’observations qui se trouantlernier rang dans le diagramme. C’est
le cas, par exemple, des pluviomeétres 1, 2 ou &t @ddique que les observations de pluie
sont souvent supérieures a toutes les valeurs derpa les membres simulés (et donc que
les simulations ont tendance a sous-estimer leeredt®ons). A linverse, d'autres
pluviométres montrent des fréquences élevées phudtpremiers rangs, c’'est-a-dire, que les
observations sont situées autour des membres ¢uéointensités de pluie les plus faibles.
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C’est le cas, par exemple, du pluviométre 9. Matg® observations, les diagrammes de rang
montrent des résultats en qualité de fiabilite desembles plutdt satisfaisants. Les
fluctuations observées peuvent étre dues a dets effechantillonnage (nous rappelons qu'ici
nous simulons 30 membres a chaque ensemble eamons un total de 427 pas de temps de
simulation, tous événements confondus) et égalertiéas aux différences de surface
d’échantillonnage de la valeur de pluie entre leantps simulés (pixel de 1 x 1 km) et les
pluviométres (réceptacle d’environ 20 cm de diag)étr
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Figure 27.Cumuls de pluie pour trois pluviometres utilisésipla validation croisée (colonnes). Les
lignes bleues correspondent aux observations égless noires représentent les 30 membres de
I'ensemble simulé, pour les événements du 142040 (en haut), 03 novembre 2011 (centre) et 07

novembre 2011 (en bas).
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Figure 28. Diagrammes de rang des simulations SAMPO-TBM 48K 15 pluviomeétres sélectionnés
pour la validation croisée et en considérant teagiénements confondus.

5.4.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons analysé la capacBANEO TBM, appliqué en simulation
conditionnelle, a simuler des champs de pluie bagékes caractéristiques des données radars
et pluviométriques. Les résultats indiquent quppfache mise en place est en mesure de
simuler un ensemble de champs de pluie a chaqudeéasmps des événements étudiés et
qgue, sur I'ensemble des événements, les champdésimeprésentent bien I'organisation
spatiale et I'évolution temporelle des pluies,gglfjue détectées par les champs de pluie de la
donnée radar PANTHERE. A laide d'une stratégievdlgation croisée, nous avons
€galement observé que les intensités de pluie éaaumontrent une bonne précision et
fiabilité. Dans le prochain chapitre, nous nougresserons a évaluer la capacité de SAMPO
TBM a générer des ensembles en situation de poévisimmédiate (Pl).
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* Une partie des résultats présentés dans ce ohapité publiée dans l'article : Caseri, A.,
M.-H., Ramos, P., Javelle, E. Leblois, 2016. A sptime geostatistical approach for
ensemble rain fall nowcasting3S Web of Conferengeg, 18001-18006, DOI:10.1051/
e3sconf/20160718001.
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6.1.Introduction

Une fois évaluée la performance de la méthode SAMB®™ pour la simulation de
champs de pluie (Chapitre 5), nous nous intéressw@istenant a évaluer la capacité de la
méthode a générer des prévisions immeédiates fiabl@spuissent contribuer a anticiper
'arrivée des événements de crues soudaines saomka d’étude. Plus particulierement, nous
nous intéressons aux Défi 2 de cette these (voindaction) : « La simulation géostatistique
peut-elle bénéficier de I'information contenue déessdernieres images radar et mesures aux
pluviométres observées au cours d’'un événement fpounir une prévision d’ensemble de
bonne qualité ? Jusqu’a quelle échéance un tetragstle prévision présente-t-il une bonne
performance ? »

Pour répondre a ces questions, nous présenterapseas les résultats obtenus a partir de
différentes approches d’estimation des paramegeSAMPO TBM en situation de prévision
immédiate (PI). Pour I'évaluation des résultatsjshavons utilisé les mémes critéres qu'au
chapitre précédent, afin de vérifier la justesse,performance globale, la capacité de
discrimination des événements et la fiabilité dethmdes (exposés dans le Chapitre 3). La
mise en ceuvre de la méthode a suivi les étapesniéés dans le Chapitre 2.

6.2. Estimation des parametres SAMPO-TBM (PI)

Comme présenté dans le Chapitre 2, section 2.5r poe application en mode
« prévision », les parametres ont été estimés mardudeux méthodes : une basée sur des
fenétres croissantes et autre, sur des fenétresagtes. Ces deux meéthodes utilisent
uniguement l'information du passé pour prévoir gition des champs de pluie, mais elles

différent sur la plage temporelle a considérerpuie le début de I'événement ou bien
simplement les quatre derniers pas de temps.

Les sections suivantes présentent les résultatsnabtavec chaque méthode. Nous
noterons que, comme expliqué au Chapitre 2, indpement de la méthode choisie,
'estimation des parameétres est faite séparément pbague événement et ne démarre
gu'apres 4 heures d’événement (minimum d’informatinécessaire pour démarrer le
paramétrage du générateur). Ensuite, les prévisons initialisées a chaque heure et ce
jusqu'a la fin de I'événement. A chaque instantnidialisation des preévisions, I'étape
d’estimation des parametres est donc renouvelée 10is les parametres estimeés, 30
membres d’'une prévision ensemble sont générés,eepour les prochaines 4 heures
d’échéance.

6.2.1. Méthode par fenétre croissante (PI-C)

Pour chaque événement de cette étude, les ines\wddis valeurs des parametres obtenus a
chaque instant de prévision de I'événement par &hade de fenétre croissante sont
présentés dans I'Annexe A. Nous observons que deglations spatio-temporelles de
l'intermittence varient entre 4-89 km dans l'esp@gR) et entre 1-9 h dans le tempg,{),
selon I'événement et I'instant d'initialisation tkeprévision. La corrélation spatio-temporelle
de la pluie non-nulle est estimée entre 9-98 knsdaspace l(pnn) €t l'intervalle de temps
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(Tenn) entre 1-7 h. Le pourcentage moyen de zégp@rie entre 5% et 90%. Les valeurs de
vitesse du vent (U) varient entre 0 m/s et 20 irdsmoyennerfeny) et I'écart-typesenn) de
la pluie non-nulle varient de 1 a 5,4 mm/h et deGLmm/h, respectivement.

Une fois les parametres estimés pour chaque indéaptévision de tous les événements, il
est intéressant de regarder comment les paranwetriesit au sein d’'un événement au fur et a
mesure que celui-ci se développe. La Figure 2$tiy pour I'événement de juin 2010, la
variation des valeurs des parametres en fonctidfind¢ant de prévision. La figure présente
les parametres liés a la structure des champsude gtlles parametres liés a la distribution de
la pluie non-nulle. Ces paramétres ont été égalewmmparés a l'estimation faite lorsque
I'événement est totalement connu d’avance, du dilsat fin, c’est-a-dire, en utilisant toutes
les heures de I'’événement (ligne horizontale biuda figure).

Nous pouvons observer que, comme I'on pouvait ggndre, plus I'événement est connu,
plus les valeurs des parameétres s’approchent atesngtres estimés quand I'événement est
totalement observé. Nous observons que les paresnddr corrélation spatio-temporelle de la
pluie non-nulle (graphiques a) et b) de la Figud¢ & de corrélation spatio-temporelle de
l'intermittence (graphiques c) et d) de la Figu® 2ont liés. lls présentent une méme
tendance de variation : jusqu’a [&"910°™initialisation, les paramétres augmentent, e€sipr
cet instant d'initialisation, ils ont tendance antiuer jusqu’a la stabilisation. Les paramétres
de moyenne et écart type des pluies non-nullepligraes e) et f) de la Figure 29) sont
inversement corrélés avec le pourcentage de zéaphigue g) : lorsque les valeurs de ce
dernier diminuent, les valeurs des deux autres antgnt. Nous observons une stabilisation
de la valeur estimée des parameétres autour de ¥&° dli 17™ initialisation, selon le
parametre, c’est-a-dire, quand on dispose de @ukbcheures d’observation pour estimer les
parametres.

L’'analyse de tous les événements sélectionnés datte étude a montré que les
parametres estimés pour la fenétre croissanteabdistnt apres un nombre d’heure, variant
entre 2 et 15 heures apres le début de I'événererseuil de stabilisation de ces parametres
varie selon I'événement. Les événements plus lpngsnent plus de temps pour se stabiliser.
Cela peut étre di au fait que I'évolution des ¢ediipluvieuses de I'événement est également
plus lente.
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Figure 29.Variation des paramétres de SAMPO-TBM (PI-C) ercfimm de l'instant de prévision
pour I'événement de juin 2010 : a- corrélation dantemps de la pluie non-nulle, b- corrélationglan
I'espace de la pluie non-nulle, c-corrélation dienemps de I'intermittence, d- corrélation dans

I'espace de l'intermittence, e- moyenne de la phge-nulle, f- écart-type de la pluie non-nullesget
pourcentage de zéros. La ligne bleue représepi@rdenétre estimé lorsque I'on considére toutes les
heures de I'événement.
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6.2.2. Méthode par fenétre glissante (PI-G)

Les paramétres de la fenétre glissante obtenusgh@ague événement sont présentés dans
'Annexe B. La corrélation spatio-temporelle detlérmittence est estimée entre 3-108 km
dans l'espaced_ (g) et entre 1-4 h dans le temps.{). La corrélation spatio-temporelle de la
pluie non-nulle, entre 3-102 km dans I'espabgay() et 'intervalle de tempd.gnn), entre 1-5
h. Le pourcentage moyen de zéRy) (varie entre 1% et 93%. Les valeurs de vitesseet
(U) varient entre 0 m/s et 30 m/s. La moyenmgn() et I'écart-typesenn) de la pluie non-
nulle varient de 1 a 16 mm/h et de 1 a 10 mm/peetivement. De maniére similaire a la
section précédente (fenétre croissante), la Fig0r@résente sur I'événement de juin 2010
I'évolution dans le temps des paramétres estimédgpanéthode d’estimation par fenétre
glissante. Ces parameétres ont été également cosnpaxéparametres estimés en considérant
toutes les heures de I'événement (ligne bleu sugtaphiques). Les valeurs des parametres
sont toujours difféerents des paramétres estiméscamsidérant toutes les heures de
'événement, du fait que la méthode de fenétresgtite considere seulement les 4 dernieres
heures pour estimer les parametres.

6.2.3. Interprétation

D’une maniére générale (fenétre croissante etaylis3, le comportement des parametres
s’explique par la nature des événements traitéar R événements bien formés des le
départ, et qui restent stables, les paramétresabi&voluent relativement peu, méme pour la
fenétre glissante. En revanche, pour les événenpdugscomplexes nous pouvons noter des
fortes variations des parameétres, notamment paué¥énements longs, qui peuvent passer
par différentes phases. Calculés uniquement suyr tesnieres heures, les parametres obtenus
a partir de la fenétre glissante seront donc puasibles a ces fluctuations de comportement.

Nous pouvons voir que les stratégies des deux méshd'estimation proposées différent :
pour la fenétre croissante, nous faisons plutfpkithése que les événements sont stables et
homogenes, et donc nous cherchons a estimer lesnpes sur la plus grande durée
d’observation possible pour favoriser la robustedss estimations. A l'inverse, pour la
fenétre glissante, nous cherchons plutdt a pouvais ajuster aux possibles fluctuations de
comportement de I'événement, qui n’est pas forcémemogene en sa totalité. Nous verrons
dans les sections suivantes a quel est I'impadedechoix d’estimation de parametres, et si
une méthode doit étre préférée a une autre.
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Figure 30.Variation des paramétres de SAMPO-TBM (PI-G) ercfiam de I'instant de prévision
pour I'événement de juin 2010 : a- corrélation dantemps de la pluie non-nulle, b- corrélationglan
I'espace de la pluie non-nulle, c-corrélation dienemps de l'intermittence, d- corrélation dans

I'espace de l'intermittence, e- moyenne de la phge-nulle, f- écart-type de la pluie non-nullesget
pourcentage de zéros. La ligne bleue représepi@rdanétre estimé lorsque I'on considére toutes les
heures de I'événement.
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6.3. Evaluation de la qualité des prévisions d’ensemblge pluie

Une fois les paramétres du générateur SAMPO-TBM éRblis pour chaque événement,
nous avons geéneéré, pour chaque méethode d’estimdasnparameétres (PI-C et PI-G), un
ensemble de prévisions de pluies horaires de 30bmesna chaque instant de prévision, et ce
jusqu'a 4 heure d’échéance. Au total, nous pouestener le nombre de champs de pluie
horaire simulés, de résolution spatiale 1 x 1 kmlsuwépartement du Var, a: 17 (nombre
d’événements) * 2 (nombre de méthodes d’estimalmmparameétres) * [5 a 69] (nombre de
pas d'initialisations, selon I'événement) * 30 (rtnem de membres de I'ensemble) * 4
(nombre d’échéances). Cela correspond a traitecel@sines de milliers ddhamps simulés,
tous événements confondus.

6.3.1. Inspection visuelle

Afin d’illustrer les prévisions générées avec SAMPBM, la Figure 31 présente quatre
heures de prévisions faites pour I'événement de 20010. Il s'agit de la prévision affichée
pour un membre de I'ensemble (pris au hasardk fitinitialisation datée du 15/06/2010 a
10h, pour les échéances de 1 a 4 heures, a paestindthodes PI-C et PI-G d’estimation des
parameétres. Pour la méthode PI-C, 12 heures d'wdtsen ont été utilisés pour estimer les
parametres. Les champs de pluie observés par leédamadar PANTHERE sont également
présentés.

La Figure 31 illustre des prévisions qui sont, dani@re générale, assez proches des
observations, principalement quand on considepdaiere heure d’échéance de prévision,
et ce indépendamment de la méthode d’estimationpdemmeétres du générateur. A cette
échéance, les prévisions capturent bien les inénkds plus fortes des champs horaires, qui
sont localisées dans la méme région (a l'est) aut@ms les prévisions que dans les
observations du radar. En revanche, au-dela de Heuses d’échéance, les prévisions se
dégradent sur cet exemple.

De maniere générale, sur la base de l'inspectisnelle des prévisions obtenues pour
'ensemble des événements étudiés, nous avonsat®rgie les prévisions fournissent des
champs plausibles sur les échéances futures désiprévavec une structure spatiale des
champs pluvieux qui semble cohérente vis-a-vis émnde radar, et avec un effet de
'advection qui se disperse au long du temps, #segmentation de I'échéance.
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Figure 31.Exemple de prévisions de pluies horaires faites tiadépartement du Var le 15 juin 2010

a 10h pour les échéances de 1 a 4 heures et eeloréthodes Fenétre Croissante (centre) et Fenétre

Glissante (droite) d'estimation des paramétres SAMBM (P1). Les prévisions correspondent & un

membre aléatoire parmi les 30 simulés. Les obdensatu radar PANTHERE (gauche) et les points
des pluviométres (triangles rouges) sont ausséseités.

109 |



Qualité des prévisions de pluie brutes

6.3.2. Stratégie d’évaluation numérique

L’inspection visuelle des champs prévus ne permet d'évaluer qualitativement la
méthode SAMPO TBM (PI). Elle ne nous permet pas coaclure quelle méthode
d’estimation des parametres du générateur (PI-GPG) est la plus performante. Afin
d’évaluer quantitativement les prévisions émisds,amalyser un ensemble de qualités
attendues d'un systeme de prévision, les criteneseptés dans le Chapitre 3 ont été
appliqués sur les champs prévus par les deux me&shBHC et PI-G. Il s’agit des criteres
suivants : MAE pour la justesse, CRPS pour la perémce globale, surface de ROC (AUC)
pour la capacité de discrimination des événemdridsagramme de rang pour la fiabilité.

Sur chaque échéance, les prévisions ont été coagpavec les données des pluviometres
disponibles pour cette étude. En effet, ces dondéqduie, utilisées pour le conditionnement
des simulations lors de I'application de SAMPO TBN simulation (SI ; Chapitre 5), ne sont
pas utilisées ici au-dela de l'instant de prévisfeair le détail de la mise en ceuvre de la
méthode dans le Chapitre 2). Ces données se pdeteatien a I'évaluation de la qualité des
prévisions eémises.

De plus, afin de mieux comprendre comment le cariement fait jusqu’a l'instant de
prévision affecte la qualité des prévisions auxé@dees futures, nous avons également séparée
trois pluviometres de notre base de données edsnavions pas utilisés pour I'estimation des
parametres ou la mise en ceuvre de la générationcliemps de pluies prévues. Ces
pluviomeétres ont été exclusivement utilisés daésdluation des prévisions. Ainsi, il est
possible d’avoir une certaine idée de la perforreates méthodes sur des points qui n'ont été
jamais utilisés par les méthodes. Notons qu’enetaigueur, pour réellement parler d’'une
évaluation en dehors des points de conditionnenieadrait fallu considérer un nombre plus
élevé de pluviomeétres « cachés », a l'aide d’'udelation croisée comme cela a été fait au
chapitre 5. Mais pour des raisons de temps de Icalela n'a pas été possible (temps de
calcul multiplié par le nombre de pluviometres glezs »).

La Figure 32 présente la localisation de ces phigiometres dans la zone d’étude.

Parmi les criteres numériques, nous avons présstéscores de compétence » (Chapitre
3). Ces scores sont utiles pour comparer la pedoom d'un systeme de prévision a la
performance d’un systeme de référence. Ici, laoperdnce de chaque méthode est comparée
a la performance d'un systeme de prévision basélasyersistance. La prévision par
persistance considere simplement la derniére oasemvcomme prévision pour les échéances
a venir, sans la modifier (pas d’advection). Pamstruire la prévision par persistance, nous
avons utilisé la donnée observée a chaque pluviemgui est simplement reportée aux
échéances futures.
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Figure 32.Localisation des pluviométres enlevés pour I'éatiin de I'effet du conditionnement sur
les prévisions futures (points en verts) dans padément du Var. Les pluviometres utilisés pour le
conditionnement sont signalés en violet.

6.3.3. Qualité des prévisions

Les Figure 33, Figure 34 et Figure 35 présentensd®res obtenus. L'évaluation compare
les previsions PI-C et PI-G (pour la MAE, le CRRS'&RUC), ainsi que la prévision par
persistance (pour la MAE et le CRPS), aux donnégslule des pluviometres utilisés pour la
simulation conditionnelle qui est faite jusqu’anktant de prévision (27 pluviometres au
total). L’évaluation a été faite sur I'ensemble dmgnements et pour chaque échéance
horaire, de +1h a +4h. L'échéance 0 est égalememitrée sur les graphiques a titre de
vérification : elle représente l'instant ou la getan est émise et les simulations a cet instant-
la doivent étre identiques aux données observéespammts des pluviometres a cause du
conditionnement (c’est-a-dire, les valeurs de MAEC®PS doivent étre nulles et 'AUC
€gale a 1). Les résultats sont présentés sousnte fde boites-a-moustaches, représentant les
guantiles 5%, 25%, 50%, 75% et 95% de chaque hiision des valeurs de score. Nous
noterons que pour la prévision par persistance,réssiltats en CRPS et MAE seront
identiques, étant donné gu’ici la persistance estprévision déterministe (c’est-a-dire, avec
un seul scenario futur). Pour le calcul de la ceuROC et son AUC, le quantile 70% de la
distribution de pluies observées (3 mm/h), estimé&@nsidérant tous les événements, a été
considéré comme seuil de dépassement qui défiltz@nement.
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Figure 33.MAE des prévisions SAMPO-TBM PI-C (fenétre croigsanbleu clair), PI-G (fenétre
glissante ; vert marine) et des prévisions parigtarsce (gris) par échéance (1 a 4 heures) eesur
événements d’étude. Evaluation par rapport aux @esmdes pluviomeétres utilisés pour la simulation
conditionnelle faite avant la prévision.
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Figure 34. CRPS des prévisions SAMPO-TBM PI-C (fenétre camse ; bleu clair), PI-G (fenétre
glissante ; vert marine) et des prévisions parigtarsce (gris) par échéance (1 a 4 heures) eesur
événements d’étude. Evaluation par rapport aux @esmdes pluviomeétres utilisés pour la simulation
conditionnelle faite avant la prévision.
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Figure 35.AUC de la courbe de ROC des prévisions SAMPO-TBMNCRienétre croissante ; bleu
clair) et PI-G (fenétre glissante ; vert marinef) @ehéance (1 a 4 heures) et sur les 17 événements
d’étude. Evaluation par rapport aux données desqrhetres utilisés pour la simulation
conditionnelle faite avant la prévision. La ligrmeige représente la valeur de 0,5, en dessous de
laguelle les prévisions n'ont pas de compétence.

Dans un premier temps, nous pouvons observer quges les échéances, les méthodes
de prévision basées sur SAMPO-TBM (PI) sont plusopmantes en MAE et CRPS que la
persistance. Les différences deviennent plus imptet avec 'augmentation de I'échéance.
Il est important de remarquer que la persistanoglsi (sans advection) est une méthode
facile a mettre en ceuvre. Il est souvent diffidiiétre plus performant que la persistance a la
premiére échéance car la prévision porte en elieesoles caractéristigues de la derniére
observation de la pluie. Ici, les prévisions SAMPBM se sont montrées plus performantes
des la premiere heure d’échéance. Il semblerait doe, sur les événements étudiés, la prise
en compte de I'advection jouerait un réle importaodr la prévision immeédiate des pluies.

De plus, les résultats nous montrent égalementapiscores obtenus avec les méthodes
fenétre croissante (PI-C) et fenétre glissantedPpour I'estimation des paramétres sont tres
proches. Méme si a I'échéance d'une heure la métHeldC donne des performances
meédianes légerement meilleures, les différencesedieent peu perceptibles aux échéances
plus longues. Il est ainsi difficile de décider Bgienéthode est la plus performante en termes
de justesse (MAE) et performance globale (CRPS).

Quand nous regardons le critere de surface deuédbe ROC (AUC), présenté sur la
Figure 35, nous observons également que la capdeitiiscrimination des événements des
deux méthodes d’estimation des parametres estpeatient similaire, avec la méthode PI-C
trées légerement plus performante que la méthod& PBkndant toutes les échéances de
prévision. Nous observons également qu'a partifé@méance 3 heures les deux méthodes
montrent quelques scores inférieurs a 0,5, et kgchéance de 4 heures plus de la moitié des
scores est inférieur a 0,5, ce qui signifie qu’éipde cette échéance les méthodes n’ont pas
une capacité de détection des événements biereareilju’'un simple tirage aléatoire.
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Enfin, nous observons que, pour tous les scorenguoes, les méthodes perdent leur
performance avec laugmentation de [|'échéance. i@€eluest un résultat attendu,
principalement dans le cas de la prévision des @ménts forts, pendant lesquels les
caractéristiques de la pluie changent tres rapidentens le temps et, ainsi, les informations
utilisées pour générer les prévisions peuvent os pbrrespondre aux caractéristiques des
pluies futures.

Nous avons également évalué les prévisions de pluieonsidérant seulement les trois
pluviométres localisés dans la zone d’étude guninfms servis pour le conditionnement. La
Figure 36 présente la moyenne des scores obtemususiles trois pluviometres pour les
criteres d’évaluation MAE, CRPS et AUC.

La Figure 36 montre que les valeurs moyennes de&sax d'évaluation MAE, CRPS et
AUC sont trés similaires a ceux qui nous avonsrab&n comparant les prévisions avec les
observations des pluviomeétres utilisés pour le ttmmhement. Les prévisions faites avec
SAMPO-TBM sont toujours, en moyenne, plus perforteargue la persistance dans toutes
les échéances. Dans le cas de la MAE (Figure 86@&) CRPS (Figure 36 b), nous observons
gue la méthode PI-C est Iégérement plus performguela méthode PI-G. Dans le cas des
valeurs obtenues pour 'AUC (Figure 36 c), nousvams observer que les deux méthodes de
prévision ont, en général, la méme performance. aftippde 4 heures d’échéance, les
prévisions n’ont pas de compétence et '’AUC, enenog, est inférieur & 0,5.

Il est & noter qu’ici, contrairement au cas préoédeec |'évaluation sur les pluviometres
ayant servi au conditionnement, les scores po@ Bi-PI-G ne sont pas parfaits a I'échéance
zéro, ce qui était attendu. En effet, a cette éuteaulle, nous nous retrouvons dans un cas
similaire a celui traité au chapitre précédent (dation), a savoir avec un conditionnement
réalisé sur des points voisins, mais pas aux paligsaluation. Notons également que le
modéle de persistance, lui reste parfait a I'écb@aréro, ce qui était également attendu
puisque ce modele « naif » utilise justement l@wabbservée a linstant d’initialisation de
I'échéance 0.

Enfin, nous présentons dans les Figure 37 et Fig8rkes résultats de I'évaluation de la
fiabilité des prévisions émises par les méthodeMB@& TBM (PI-C) et (PI-G), et pour les
echéances de 1h a 4h. Nous présentons les diagerdmeang pour les deux cas
d’évaluation, respectivement, celui qui évaluepgesvisions par rapport aux données des 27
pluviomeétres utilisés pour la simulation conditiefia et celui qui évalue les prévisions sur
les trois pluviometres qui n'ont pas été utilisés fe générateur des prévisions. Dans les
figures, chaque ligne représente le résultat diumipmeétre.
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Figure 36.Scores (a — calcul de la MAE; b — calcul du CRPSgalcul de la surface de ROC,
I’AUC) des prévisions SAMPO-TBM PI-C (fenétre cragste ; bleu clair) et PI-G (fenétre glissante ;
vert marine) par échéance (1 a 4 heures) et si7lésénements d’étude en considérant les trois
pluviométriques enlevés du conditionnement.
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Figure 37.Diagrammes de rang des prévisions SAMPO-TBM etriéthodes de fenétre croissante
(PI-C ; a gauche) et fenétre glissante (PI-G ;cételr par échéance (1 a 4 heures) et sur les 17
événements d'étude. Les rangs 1 a 31 (axe X) étdgsences des observations dans les rangs (en
pourcentage ; axe Y) sont représentés. Evaluatiorgpport aux données des pluviometres utilisés

pour la simulation conditionnelle faite avant l&sion.
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Figure 38.Diagrammes de rang des prévisions SAMPO-TBM eméthodes de fenétre croissante
(PI-C ; a gauche) et fenétre glissante (PI-G cét@y par échéance (1 & 4 heures) et sur les 17
événements d’étude. Les rangs 1 a 31 (axe X) étdgaences des observations dans les rangs (en
pourcentage ; axe Y) sont représentés. Evaluagite $ur les trois pluviométriques enlevés du

conditionnement.
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A partir des résultats présentés sur les Figuret3gure 38, nous pouvons observer que
les deux méthodes montrent un biais de sous-egtimales observations se retrouvent trés
souvent dans le dernier rang (31), ce qui indique s 30 membres des prévisions
d’ensemble sont trées souvent plus faibles en iittende pluie que I'observation
correspondante. Cela est visible déja sur I'écheale 1 heure, et s’accentue au fur et a
mesure que I'échéance augmente. Nous observons quesse biais est Iégérement plus
faible pour la méthode PI-G.

6.3.4. Choix d'une méthode pour la suite

Comme nous l'avons vu, les deux méthodes PI-C-& Bbnnent des résultats a peu pres
équivalents. lls sont meilleurs que le modéle desipance, mais les deux méthodes
présentent un assez fort biais négatif, mis endrarpar le diagramme de rang. Dans la suite
de cette thése, nous allons nous efforcer de eorog biais (but du chapitre suivant) en nous
concentrant sur 'une des deux méthodes.

La méthode choisie pour poursuivre I'étude estecdl la fenétre glissante (PI-G). En
effet, d’'une part, le diagramme de rang est Iégergmeilleur, notamment a I'échéance de 1
heure. Mais, surtout, notre choix est motivé pafai¢é que I'hypothése sous-jacente a la
fenétre croissante (voir conclusion de la sectid?),6a savoir que les événements sont
homogenes et garderaient les mémes caractéristiguésdbut a la fin nous semble trop forte.
Ceci est particulierement le cas pour I'écart-tgp&a moyenne des pluies non-nulles. Il y a le
plus souvent une phase en début d’événement opluess sont faibles puis s’intensifient
progressivement, voire plusieurs phases successévphiies faibles et fortes qui se répétent.
Pour illustrer ce fait, nous présentons dans lar€i@9 les parameétregny et Senn pour deux
événements : 21 octobre 2009 et juin 2010 (respeuent, événements #1 et #3 du Tableau
5 du Chapitre 4). Nous avons également représantgrie la moyenne des pluviomeétres
horaires dont les valeurs sont non-nulles, ainsi lgur écart-type, de fagcon a pouvoir les
comparer aux parametres fournis au simulateur lesuteux méthodes (PI-C et PI-G).

Nous constatons, d’'une part, que la moyenne etrfdgpe observés aux pluviometres ne
sont pas constants : ils augmentent puis diminéseftuellement plusieurs fois comme pour
'événement d’octobre 2009. En conséquence, au momes plus fortes intensités, les
parametres fournis au simulateur sont inférieuss Guactéristiques observées. Ce probleme
concerne les deux méthodes, mais il est moins régrqur la méthode de fenétre glissante de
4 heures.
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Figure 39.Schéma des paramétimsyy et Senn, Calculés a partir de la pluie non-nulle (PNN)dia

(ligne grise) et a partir des méthodes PI-C (ligleeie clair) et PI-G (ligne vert marine) pour les
événements d’octobre 2009 (Benn et b-Sean) et juin 2010 (Cnpn et d-Sean).
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6.4.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons évalué la performedaseprévisions générées a partir de
SAMPO TBM (PI). Plus particulierement, nous nousnstes intéressés a évaluer les
performances des deux méthodes utilisées pour exslies parametres du générateur de
pluies : la méthode par fenétre croissante (Ple@),considere toutes les heures de pluie
observées pour estimer les parametres du simulaeyluie, et la méthode par fenétre
glissante (PI-G), qui considére seulement les quadgrniéres heures. Pour chaque méthode,
les prévisions d’ensemble SAMPO TBM ont été gérseatepas de temps horaire et pour une
échéance maximale de 4 heures. Chaque ensemi@eyénéré avec 30 membres, ou champs
de pluie future. Sur chaque échéance, les préwsian été comparées avec les pluviometres
utilisés pour le conditionnement. Les deux méthdele€ et PI-G ont été aussi confrontées a
la prévision par persistance, qui considere quelua future est égale a la derniere pluie
observée.

Les criteres d’évaluation ont montré que les métkodle prévision développées ici sont
plus performantes que la méthode de prévision pesigiance. Dans la grande majorité des
eévénements, cela est observé déja a partir deelaigre échéance. En outre, nous avons
observé que les méthodes PI-C et PI-G fournissestpdevisions de pluie avec une bonne
précision (mesurée par la MAE) et performance dolpmesurée par le CRPS), et que, sur
ces deux critéres, leurs performances sont comigaraBependant, I'analyse de la fiabilité
par les diagrammes de rang a révélé que, dans jl@rithades événements, les prévisions
sous-estiment trés souvent les observations camegptes. Cette sous-estimation est
légerement plus fréquente quand on considére laadétPI-C. L'analyse de I'évolution dans
le temps des parametres liés a la distributionpli@es non-nulles nous a conduit a faire le
choix de conserver la méthode PI-G pour la suiteeffet, nous pensons que cette méthode
sera plus a méme de reproduire les pluies lesiptasses de I'événement (ce qui est notre
objectif), a cause d’'un moindre lissage des caratitfues liées a la moyenne et a I'écart-type
des pluies non-nulles.

L’évaluation de la méthode PI-G choisie montre oelp@t que les prévisions restent
entachées d’un biais négatif, ce qui nous condaits le prochain chapitre, a nous intéresser
a I'améliorer la fiabilité de ces prévisions d’emdde. Plus particulierement, nous étudierons
la possibilité d'un ajustement des paramétres pkrsinent, ainsi qu’a une correction des
sorties du générateur.
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Méthodes des prévisions de pluie ajustées

7.1.Introduction

Dans le chapitre précédent, aprés avoir analysgétedtats obtenus avec les méthodes de
prévision immédiate de pluies PI-C et PI-G, nougnavobservé que les prévisions générees
ont une tendance a sous-estimer la pluie futureg de facon plus marquante pour la méthode
PI1-C. Nous avons aussi pu voir que cette sous-astmpourrait étre liée a la facon dont les
parametres sont estimés avant l'instant de prévisio

Dans ce chapitre, nous proposons d’évaluer quaétbades d’ajustement des prévisions
de pluie issues de SAMPO TBM PI-G (fenétre glissagur les 4 derniers pas de temps),
basées sur un ajustement dans I'estimation desnptnes et des corrections des sorties
(prévisions) brutes du générateur SAMPO TBM. Ledsitd’obtenir des prévisions de pluie
non biaisées et aussi d'améliorer leur fiabilité.

Pour pouvoir évaluer la méthode la plus adaptée posi objectifs, les prévisions générées
apres ajustement sont évaluées en considérant\eawles trois principaux attributs de la
gualité d’'une prévision qui nous intéressent lespliiest-a-dire, la justesse, la fiabilité et la
capacité de discrimination des événements du sgstEnprévision évalué, et ce a partir des
mémes critéres utilisés dans le chapitre précédestrésultats de la méthode initiale (PI-G)
sont également rappelés pour évaluer I'intérétaetsfides ajustements proposés.

7.2.Méthodes d’ajustement des prévisions proposees

Dans la littérature, de nombreux systemes de poévidilisent des procédures de mise a jour
ou de correction des sorties brutes pour amélieterprévisions (voir par exemple la revue
bibliographique réalisée par (Berthet, 2010). Cestaments, corrections de biais ou post-
traitements statistiques, sont souvent basés suddenieres observations disponibles. Les
ajustements que nous proposons d’appliqguer danshapitre a la méthode PI-G sont du
méme ordre d’idées. Au final, nous avons choisgid’a deux niveaux, soit de maniére seule
soit combinée.

Le premier niveau d’ajustement réalisé concernmddification de certaines valeurs de
parameétres du simulateur. Suite a I'analyse préseatdns le chapitre 6, nous avons choisi de
proposer une maniere un peu différente d’estimepgametres de la distribution des pluies
non-nulles, a savoir leur moyenne et leur écare-tiapnn €t Senny) €n donnant plus de poids
sur les pluies observée a la derniere heure.

Le second niveau d’ajustement réalisé concerneida en place d’'une correction des sorties
du simulateur (post-traitement). Deux correctioiff€bntes ont été proposées :

- une correction basée sur un report d’erreur ;

- une correction basée sur l'ajout d’'une tendancéaire dans I'évolution de la
moyenne horaire de la pluie non nulle simutggy.

Au final, nous présentons les résultats obtenus goatre méthodes distinctes reprenant
un ou plusieurs des ajustements ci-dessus (dsetmbinaisons ont été testées mais non
retenues car non concluantes). Les méthodes péésesunt les suivantes :
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- Fenétre Glissante avec un réajustement des paesmatiy et Sean liés a la
distribution des intensités des pluies non-nulsGA),

- Fenétre Glissante avec application d'un facteurcdeection basé sur I'erreur
passéeRI-GE),

- Fenétre Glissante avec un réajustement des paesm@iin et Seny €t application
d’un facteur de correction basé sur I'erreur pa$Be&AE), et

- Fenétre Glissante avec un réajustement des paemrigis a la distribution des
intensités des pluies non-nulles et report d’'unddeace linéaireRI-GAT).

Le Tableau 8 récapitule les méthodes évaluéessdjlstements utilisés sur chacune de
ces méthodes. Ces ajustements sont présentésa@drcdapres.

Tableau 8.Synthese des méthodes d’ajustement des prévisionédiates d’ensemble issues de
SAMPO-TBM PI-G

Méthode d’'ajustement

PI-GA PI-GE PI-GAE PI-GAT
Approches utilisées :

Ajustement des
parametres

Réajustement des parameétres de la X X X
distribution des pluies non-nulles

Correction des sorties
(post-traitement)

Correction basée sur un report d’erreur X X

Ajout d’une tendance linéaire dans X
I’évolution des parametres de la pluie
non nulle

7.2.1. Réajustement des paramétres de la distribution dgduies non-nulles

Comme déja mentionné au chapitre précédent, lensités de pluie des événements
traités dans cette thése peuvent varier fortemenkecheure a I'autre. La prise en compte de
valeurs moyennes des parameétres pour définir taldison de la pluie horaire non nulle peut
avoir comme conséquence le lissage des valeur$ntnsité de la pluie dans les champs
prévus par SAMPO TBM, et donc une sous-estimaties flus fortes intensités. Une
approche pour pouvoir résoudre ce probléme congidtnner un poids plus fort a la derniére
heure d’'observation. Celle-ci est I'informationdlus récente de la pluie observée que nous
pouvons obtenir avant de lancer la prévision pesithleures a venir.

Pour pouvoir appliquer cette approche, les paras@&te moyenne et écart-type des pluies
non-nulles fennet Sean) SoNnt estimés de la fagon suivante :

- le paramétraneyy de SAMPO TBM est estimé en considérant la moyetese
pluies non-nulles observées dans les pluviomégadgnt uniquement la derniere
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heure d’observation disponible noté&g lI'instant d’initialisation des prévision
Equation [14] (nous noterons cette moyenne).

Mpyy = My, [14]

- En raison du fait que le paramesgy, qui définit la dispersion de la distribution des
pluies, est lié a la corrélation spatiale des clsang pluie (pnn), il €St nécessaire
d’éviter une incompatibilité entre ces deux parae®i{pny et Senny). Dans ce cas,
nous avons estimeé le paramegsgya partir du coefficient de variatio€Y) des pluies
non-nulles. Le coefficient de variation est une mnesle la dispersion relative autour
de la moyenne. Il est estimé a partir du ratioeshiécart-type et la moyenne. Ainsi,
pour les méthodes d’ajustement des parameétrepyleest calculé en multipliant la
moyenne du coefficient de variation des quatre ideza heures d’observation
disponibles par la moyenne de la derniére observafn, ), suivant la formule
présentée dans I'Equation [15].

i=3
=3y
Spaw = Mg, * 21_04 t0—i [15]

Ou CV,. est le coefficient de variation des pluies norlesuhoraires i heure(s) avant
I'instant d'initialisation t, (i = 0,...,3h),m, _est la moyenne des pluies non-nulles a l'instant
d’initialisation t, (juste avant la prévision).

Le ré-ajustement des parametresny et Senny influe également sur I'étape de
conditionnement de la simulation par les pluies uress par les pluviometres car les
caractéristiques de ces pluies utilisées pour tonder les simulations doivent étre
cohérentes avec ces nouveaux parametres du géméedteela pour tous les pas de temps du
conditionnement (les 4 derniers pas de temps dains nas). Aussi, les valeurs de pluie aux
pluviométres, observées aux pas de temps précéémstant d'initialisation de la prévision
(to), doivent étre elles aussi réajustées pour podwaimir la méme moyenne utilisée par le
parametrem, . Pour cela, les valeurs des pluviometres sontiphigiés par un facteur
d’ajustement égal au ratio entre la moyenne dketaiere observation de pluie et la moyenne
du pas de temps considéré lors du conditionnenigtation [16]) :

. my
Oty-i = — ' Ot,-i [16]

Ou O.,;représente la valeur observée a un pluviomeétreeure(s) avant linstant

d'initialisation ty, O; _; cette méme valeur, mais réajustég, est la moyenne des pluies

non-nulles a l'instant, etm, _; est la moyenne des pluies non-nulléeures avant, (i =
1,...,3h : par construction & on ne réajuste pas les valeurs aux pluviometres).

Ce ré-ajustement des derniéres observations de®mplétres permet, en quelque sorte, de
se replacer dans le cas de « pseudo » observasdprsduisant a chaque pas de temps les
mémes caracteéristiques (du moins pour la moyenre pligies non-nulles) que celles
observées au dernier pas de temps disponig)leo@ur la prévision. On devient ainsi plus
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cohérent avec le générateur, qui s’appuie sur Bthygse que les caractéristiques des champs
de pluie n’évoluent pas significativement pendanpériode de conditionnement (ici les 4
derniers pas de temps).

Le simulateur est ensuite lancé en mode « prévisiwnédiate par fenétre glissante » tel
gu'expligué dans le Chapitre 2, section 2.5, margcales parametres ainsi que les
observations de pluie modifiés a chaque nouveamat’initialisation de la prévision, selon la
méthode qui vient d’étre décrite. Cette approchmpliquée seule, constitue la méthode
d’ajustement PI-GA (Tableau 8) qui sera évaluées danchapitre.

7.2.2. Correction des sorties basée sur un report d’errau

Une autre maniere d’améliorer les prévisions eappliquer un ajustement ou correction
directement sur les prévisions émises par le stewlaLa méthode la plus simple consiste a
reporter I'erreur de prévision passée sur les nias/erévisions. Plusieurs systemes de
prévision font usage d'un facteur de correctionsgubase sur les erreurs faites par le modele
de prévision dans le passé. Par exemple, nous pswiter la correction proposée pour le
modele GRP de prévision, reportée en détail dangdra (2005) et Berthet (2010). Il s’agit
de calculer un coefficient de correction basé auddrniere prévision faite par le modéle et
ensuite de I'appliquer directement aux nouvellessisions. Le coefficient de correction des
sorties peut étre calculé en considérant la dersvision seulement ou plusieurs prévisions
passées. Dans ce dernier cas, un modeéle d’erreso@gent estimé a I'aide d’'un modéle de
régression ou d’une distribution des erreurs passk@mpplication d'un coefficient de
correction peut se faire en fonction des échéatiegsévision, mais aussi des valeurs prévues
(par exemple, on corrigera différemment les valdartes et les valeurs faibles des pluies
prévues).

Ici, nous avons appliqué un facteur de correctiaitiplicatif sur les prévisions générées
avec la méthode PI-G. Ce facteur est calculé arpmes erreurs faites lors de la prévision
précédente, mais uniquement a la premiere échédficeeffet, pour des raisons de
simplification, nous appliquons a toutes les échéarle méme facteur de correction. En
d’autres termes, les prévisions réalisées a I'msdanitialisationt,, pour les échéancésg-1h,
tot2h, th+3h et t+4h sont corrigées en fonction de I'erreur des préwmisiréalisée a I'instant
d’initialisation précédantt{-1h) pour I'échéancé,.

Le facteur de correction n’est, bien évidemmerituté qu’a partir du deuxiéme instant de
préevision disponible dans I'événement. Il est &gdh moyenne des erreurs observées sur
'ensemble des pluviometres (Equation [17]) :

N

1 0jt, [17]
Et, =+ to—1
N plo

j=1 TJto

Ou E. est le facteur de correction qui sera appliqué prévisions émises a linstant
1

d’initialisation to, 0;. est la pluie observée au pluviomefred l'instant to, ijgo‘ est la

prévision SAMPO TBM a I'emplacement du pluviométet émise a l'instant d’initialisation
to-1h, pour I'échéance, etN est le nombre de pluviométres.
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Ce facteur de correction est ensuite appliquéud tes points de la grille de pluies
prévues, a toutes les échéances, et a tous lesmegeddla prévision d’ensemble, (Equation
[18]) :

[18]

to, M __ to,M
P t0+i - EtO Pt0+i

Ou E, est le facteur de correction uniqué“M est la pluie prévue (dans le champ) par le

0’+i
membreM (M=1,...30)a l'instant de prévisioty et pour 'échéanci+i, (i=1, ..., 4h).
Cette approche de report d’erreur est a la base meéthode d’ajustement PI-GE (Tableau
8) qui sera évaluée dans ce chapitre.

La Figure 40 illustre I'effet de la correction das prévisions brutes PI-G. On y montre un
exemple de correction appliquée aux prévisionsal ghluviometres (#1 et #2 du Tableau 5
présentée au Chapitre 4) et a I'échéatedh pour une prévision de pluie faite lors de
'événement de juin 2010 (événement #3). Nous @bsarque les prévisions faites avec la
méthode PI-G (graphiques al et bl) sont, pourdpgst des membres de I'ensemble prévu,
plus faibles que les observations pluviométrigues dleux pluviométres. A partir de
I'ajustement fait avec la méthode PI-GE (graphiga2®t b2), la moyenne de I'ensemble est
plus proche des observations et les membres dsebheinle de pluies prévues sont plus
dispersés autour des observations. L'illustratiamntre que la méthode PI-GE peut étre une
solution pour ajuster les prévisions émises par BAMIBM PI-G et améliorer leur qualité.
Ceci reste cependant un cas illustratif. L’évaluastatistique sur 'ensemble des événements
et prévisions émises est présentée dans la séc8on
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Figure 40.Exemple de correction des sorties basée sur umtr@goreur ajouté aux prévisions de

pluie avec la méthode PI-G pour I'événement Juig@D (al et bl présentent les valeurs estimées

par la méthode fenétre glissante pour les pluvioeset et 2, respectivement, pour I'échéagpeth

et a2 et b2 présentent les valeurs estimées pagtlzode correction des sorties basée sur un report
d’erreur pour les pluviomeétres 1 et 2, respectivageour la premiére échéance).

Enfin, on notera que lI'approche d’ajustement paorede l'erreur passée (PI-GE) peut
étre utilisée de maniere combinée a I'approcheudtament des parametres (PI-GA)
présentée précédemment. Dans ce cas, deux ajustesmm considérés : d'abord celui
appligué aux parametres liés a la distributionplegs non-nulles et, ensuite, celui appliqué
directement aux prévisions a partir d’'un facteurcderection. Cette approche permet de
considérer les deux potentielles sources de sdimat®n des prévisions de pluie identifiées
dans le Chapitre 6 : le lissage des parametres li@gistribution des pluies non-nulles et les
erreurs effectuées aux instants de prévision pe#tédL’approche qui regroupe ces deux
ajustements est ici notée PI-GAE (Tableau 8). &dl@ aussi évaluée dans ce chapitre.
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7.2.3. Correction des sorties basée sur I'ajout d’'une terahce linéaire

Comme nous I'avons déja mentionné, dans le simul&@AMPO TBM, la croissance ou
la décroissance des intensités de pluie a l'intérides cellules de pluie n'est pas
explicitement prise en compte. Cependant, en é&alds cellules de pluie ne sont pas
stationnaires. Nous pouvons ainsi observer uneugwal de la moyenne des intensités de la
pluie dans le temps. Normalement, les événemeriténe®s ont une tendance a avoir une
phase d'initialisation, de croissance et de désavise des intensités de pluie dans les cellules
pluvieuses.

C’est ce constat qui avait motivé la méthode PI-G#esentée au paragraphe 7.2.1. Dans
cette méthode, nous avions cherché a enlever wemdulle tendance sur les observations des
guatre derniers pas de temps servant au conditioeme Pour cela, nous avions utilisé un
coefficient d’ajustement de maniére a ce qu'a cbaogas de temps, la moyenne des pluies
non-nulles observées soit identique a celle atimo.

Pour ce qui concerne la méthode présentée dansaregraphe nous repartons de la
méthode PI-GA, mais nous appliquerons égalementarmection aux sorties obtenues, basée
sur une tendance observée sur la moyenne des ploiesulles des quatre derniers pas de
temps. Rappelons que si tendance il y a, le sieulate la prendra pas en compte dans les
prévisions, car tous les champs prévus seront ésmavec des pluies non-nulles de méme
moyenne que celle observéeta Nous allons donc chercher a prendre en compte cet
tendance sous la forme d'une correction des sorlesr cela, nous allons multiplier les
sorties des champs prévus de telle facon a ce'@mddtion & chaque pas de temps de leurs
moyennes des pluies non nulles corresponde adaneer observée sur les quatre derniers pas
de temps avant I'instant d’initialisation des psdons. En d’autres termes, si nous observons
gue sur les quatre dernieres heures, les pluiemenignt a chaque heure, nous voulons que
ces pluies continuent a augmenter dans les ménmsontions pour les quatre heures
d’échéance de la prévision. Le méme raisonnemetidredra lorsque les pluies décroissent.

Pour appliquer cette méthode, nous définissonsaatetir de correction a chaque instant
d’initialisation to, et chaque échéance prévigei, (i=1, ..., 4h). Ce facteur est égal au
parametrem, extrapolé linéairement dans le futur a I'échéange, divisé parm, qui
correspond a la valeur du parametre a cette méhm&apce, mais sans la correction (donc
sans I'hypothese de la tendance). L'Equation [I8Fente la formule utilisée pour le calcul
de ce facteur. .

(mg, +a.i) [19]

Kto,i = m
t

o

Ou K, ; est le facteur de correction calculé a l'instaititialisation t, pour I'échéanceto+,
(i=1, ..., 4h), m, la moyenne des pluies non nullek,z est le coefficient de la droite de
régressiory=ax+b calé sur les valeurg, _sp, m¢ _zp, M, —1p LM, .
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Une fois estimé, ce facteur de correction est gpplisur tous les membres des prévisions
d’ensemble générées a partir de la méthode Pl-GAldiérentes échéances (Equation [20]) :

PltoM — KtOViPtO'M [20]

to+i to+i

Ou P’igf’i est le membr# corrigé M=1,...,30 pour l'initialisationty et 'échéancéy+i, (i=1,

4h),Ptf)°ﬂ est la valeur de ce membre avant correction obéepartir de la méthode PI-

GA, et K;, ; est le facteur de correction.

La méthode résultante est notée PI-GAT (Tablea&@yésume, son application suit deux
étapes : tout d’abord, nous ajustons les parameétres champs de conditionnement selon la
méthode PI-GA ; ensuite, nous appliquons un factieucorrection a chaque membre de la
prévision d’ensemble et a chague échéance homipeédision.

7.3.Evaluation de la qualité des prévisions ajustées

Les méthodes d'ajustement présentées précédemnmntété appliquées sur les
événements sélectionnés dans cette thése (Chdpittex qualité des prévisions ajustées a été
evaluée pour chaque meéthode et chague échéaneea [Eflé comparée a la qualité de la
prévision par persistance et a celle de la métRdd& sans ajustement.

7.3.1. Scores numériques

Les scores numériques (Chapitre 3) ont été ap@igugéles points de conditionnement (27
pluviomeétres) et sur trois pluviométres qui n'orgspservi pour le conditionnement. Les
illustrations de la Figure 42 a la Figure 48 présenles résultats obtenus pour chacun des
criteres.

La Figure 41 présente, par échéance, la distributes valeurs de MAE obtenues dans les
pluviométres utilisés dans le conditionnement deV8® TBM. La MAE est calculée en
considérant la moyenne des membres de la prévisemsemble et les valeurs observées aux
points des pluviometres. La Figure 42 présentei &ud8AE, par échéance, mais calculée en
considérant seulement les trois pluviometres esleeconditionnement. Ce sont les valeurs
moyennes des trois MAE obtenues qui y sont préssntéomme cela a été vu au chapitre
précédent, on rappelle que I'échéance 0 représemterniére heure d’observation. Sur cette
echéance, SAMPO TBM fonctionne en mode « simulati®s champs de pluie ». Le
conditionnement et encore actif et il est doncnalileque le critere MAE sur les pluviométres
de conditionnement (Figure 41) renvoie la valedlenlLes valeurs a cette échéance 0 dans la
Figure 42, par contre, montrent une estimation e@surs ponctuelles de la simulation
SAMPO TBM, puisque rappelons-le, il n'y a pas eu amditionnement sur ces trois
pluviometres.
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Figure 41.MAE par échéance de prévision pour les méthodesdeamce, PI-G, PI-GE, PI-GA, PI-
GAT et PI-GAE, calculée sur les 27 pluviomeétretiaés pour le conditionnement de SAMPO TBM.
Les box-plots représentent les quantiles 5%, 2%%h, ¥5% et 95%.
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Figure 42.MAE par échéance de prévision pour les méthodesdeamce, PI-G, PI-GE, PI-GA, PI-
GAT et PI-GAE, calculée en prenant la moyenne dA&Malculé sur chacun des trois pluviomeétres
qui n'ont pas été utilisés pour le conditionnengmSAMPO TBM.
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Nous observons que la méthode la plus performagiten de critere MAE (valeur plus
proche de zéro) reste celle calculée avec la PAfS ajustement des parameétres ou correction
des sorties, et cela peut étre observé pour toeeséchéances. Toutes les méthodes
d’ajustement sont meilleures que la méthode pasigiance, déja a partir de la premiére
échéance de prévision. Sur les premiéres échéanessméthodes qui considerent
I'ajustement des parametres et le report d’'uneaecel linéaire (PI-GA et PI-GAT) sont plus
performantes que les méthodes qui prennent en eomptfacteur de correction basé sur
l'erreur passée (PI-GE et PI-GAE). La méthode PIl-@Hient autant performante que la
méthode PI-GA, voire méme plus performante, en amai avec l'augmentation de
'échéance. Aux échéances plus lointaines (ici,trguaeures), la méthode PI-GAT perd
considérablement sa performance initiale.

Les Figure 43 et Figure 44 présentent les perfocemrmdes méthodes selon le critere
d’évaluation CRPS. Nous observons ici que les préns ajustées ont des performances
meilleures que les prévisions non-ajustées (PlgBjtout sur les premiéres deux heures
d’échéance. Les différences entre les valeurs d@3Csdnt, certes, petites et varient entre 0,1
et 0,3 mm/h, selon la méthode et I'échéance. Lethadés PI-GA et PI-GAT sont plus
performantes a la premiere heure d’échéance. LaauétPI-GE présente une meilleure
performance globale a I'échéance de 2h, tandis ppue les échéances de 3h et 4h, les
méthodes PI-GE et PI-GA deviennent pratiguemenivatgntes en performance globale du
CRPS a la méthode sans ajustement (PI-G). Enfinhaera que toutes les méthodes
d’ajustement restent meilleures que la méthoderéeigion par persistance, et ce pour toutes
les échéances.

Les Figures 46 et Figure 47 présentent les vakdeiis surface de la courbe ROC (AUC)
pour les pluviomeétres utilisés pour le conditioneeitnet pour les 3 pluviométres qui n’ont
pas été utilisés pour le conditionnement de SAMREBM T respectivemeniNous observons
gue la performance de chaque méthode diminue &aagnhentation des échéances, comme
attendu. Cette diminution de performance est cap@nulus rapide dans le cas de la méthode
PI-G (prévisions sans ajustement) et PI-GAT, tamlie les méthodes PI-GE et PI-GAE
restent avec des valeurs d’AUC majoritairement gapges a la limite de 0,5 jusqu’a
'échéance maximale de 4 heures. En effet, les odéth qui appliguent un facteur de
correction d’erreur sur les prévisions, PI-GE, eanger, et PI-GAE, en deuxiéme, sont les
plus performantes sur 'ensemble des échéancegséamlMéme dans le cas des prévisions a
4 heures, la majorité des pluviometres ont une Auggrieure a 0,5 pour ces méthodes.
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Figure 43.CRPS par échéance de prévision pour les méthodsistBece, PI-G, PI-GE, PI-GA, PI-
GAT et PI-GAE calculée sur les 27 pluviometresisds pour le conditionnement de SAMPO TBM.
Les box-plots représentent les quantiles 5%, 2%%4, Y5% et 95%.
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Figure 44.CRPS calculé a chaque échéance pour évaluer larparice globale des méthodes
Persistance, PI-G, PI-GE, PI-GA, PI-GAT et PI-GAdtctlé sur chacun des trois pluviomeétres qui
n’'ont pas été utilisés pour le conditionnement A¥MBO TBM.
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Figure 45.Surface de la courbe ROC (AUC) par échéance desmawpour les méthodes
Persistance, PI-G, PI-GE, PI-GA, PI-GAT et PI-GAdiculée sur les 27 pluviomeétres utilisés pour le
conditionnement de SAMPO TBNles box-plots représentent les quantiles 5%, 25%,55% et
95%.
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Figure 46.Surface de la courbe ROC (AUC) par échéance désméwpour les méthodes
Persistance, PI-G, PI-GE, PI-GA, PI-GAT et PI-Géddculée sur les 3 pluviometres on utilisés pour
le conditionnement.
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La Figure 47 présente les diagrammes de rang msupluviomeétres utilisés pour le
conditionnement et les quatre échéances de prayitaodis que la Figure 48 présente ce
méme critere de qualité pour les 3 pluviométres guint pas été utilisés pour le
conditionnement de SAMPO TBM et I'échéance de lbusNobservons que les méthodes
d’ajustement peuvent nettement améliorer la figbilles prévisions. La méthode sans
ajustement (PI-G) est celle qui présente un biagatif le plus prononcé (fréquence élevée
d’observations qui se retrouvent au dernier ra@g)fait peut étre également observé, mais de
maniére moins marquante, sur les diagrammes dedemgnéthodes PI-GA et PI-GAT. En
revanche, les méthodes basées sur le report dertéce erreur de prévision donnent des
performances tres satisfaisantes, avec des diagrantdm rang pratiguement plats. La
meéthode qui montre le meilleur diagramme de randeeBI-GAE, qui combine I'ajustement
des parametres et le report d’erreur.
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Echeance 3h Echeance 4h
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Figure 47.Diagrammes de rang pour les échéances de 1h dethraéthodes PI-G, PI-GE, PI-GA,
PI-GAT et PI-GAE, calculés sur les 27 pluviométnéBsés pour le conditionnement de SAMPO
TBM. Chaque ligne correspond a un pluviométre.
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Figure 48.Diagrammes de rang pour I'échéance 1h et les méthBHG, PI-GE, PI-GA, PI-GAT et
PI-GAE, calculés sur les 3 pluviometres non utilipéur le conditionnement. Chaque ligne
correspond a un pluviométre.

Nous observons que les méthodes d’ajustement peaggament améliorer la fiabilité des
prévisions. La méthode sans ajustement (PI-G) el qui présente un biais négatif le plus
prononcé (fréquence élevée d’observations quitseusent au dernier rang). Ce fait peut étre
également observé, mais de maniere moins marquamteles diagrammes de rang des
méthodes PI-GA et PI-GAT. En revanche, les méthddeges sur le report de la derniere
erreur de prévision donnent des performances atesasantes, avec des diagrammes de rang
pratiguement plats. La méthode qui montre le mailtiagramme de rang a I'’échéance de 1
heure est la PI-GAE, qui combine I'ajustement desametres et le report d’erreur. Au fur et
a mesure que les échéances augmentent, on obsere fipbilité réduit, les prévisions sont
plus sous-estimées.
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7.3.2. Synthése des performances selon les scores numéggu

Afin de choisir la méthode d’ajustement la plus @éa a nos objectifs de prévision
immédiate de pluies, il faut considérer I'ensembés résultats observés sur les critéres
d’évaluation pris en compte, étant donné qu’unereittout seul n’est pas suffisant pour
pouvoir évaluer la performance d’une méthode. BBapros résultats, nous concluons que :

pour tous les critéres, les performances des meéshdthjustement diminuent avec
laugmentation des échéances de prévision, maismteglobalement supérieures a la
prévision par persistance.

Selon le critere MAE, aucune méthode d’ajusteméantrive a étre significativement
plus performante en termes de justesse de la mey#ansemble que la prévision sans
ajustement (PI-G). Les méthodes PI-GA et PI-GAT ldent étre plus performantes
gue les autres méthodes d’ajustement pour les @ustes échéances, mais sont
rattrapées par la méthode PI-GE aux plus longuesaices (ici, 'échéance maximale
de quatre heures).

En termes de performance global (critere CRPS)nméthodes PI-GA et PI-GAT
montrent des meilleures performances a la prenhietge d’échéance, tandis que la
méthode PI-GE présente une meilleure performanaeatg a la deuxieme échéance.
Les différences entre les performances des diffésemprévisions (avec et sans
ajustement) sont faibles et deviennent globalemeéntigeables avec I'augmentation
de I'échéance.

Les méthodes PI-GE et PI-GAE sont les plus perfatesaen ce qui concerne la
discrimination des événements forts (critere AU€g gui est un critére important pour
nos objectifs finaux de détection de pluies foreds crues rapides. La bonne
performance de ces méthodes est observée surtibiesdes échéances ici évaluées.

Les méthodes d’ajustement donnent, toutes, deerpahces en fiabilité globalement
meilleures que la prévision sans ajustement (PIF@ymi les méthodes d’ajustement
testées, la méthode PI-GAE est celle qui montraddleure performance, suivi de la
meéthode PI-GE. Les autres méthodes diminuent ks des prévisions non ajustées,
mais ne I'enlevent pas complétement et une tendatesous-estimation des intensités
de pluie est toujours présente dans leurs diagranameang.

Sur la base de ces éléments, nous concluons auéttende de prévision la plus adaptée a
nos objectifs est la méthode PI-GAE. Les événeme@ués nous cherchons a prévoir sont
sujets a des variations trés brusques en intemsittbcalisation des pluies, avec des
changements importants d’'une heure a l'autre.srmarait donc important de disposer d’'une
méthode qui, tout d’abord, fournit des ensemblebldis et avec une bonne capacité de
discrimination des événements. La méthode PI-GAEe afette possibilité a partir d'un ré-
ajustement des paramétres de simulation et d'umneeatmn d’erreur, les deux fortement
basés sur la derniere observation disponible dagévision.
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7.3.3. Performance spatiale de la méthode PI-GAE sur le \fa

Afin d'illustrer la performance de la méthode PIl-BAur 'ensemble du domaine d’étude
(département du Var) et, plus particulierementideux cerner sa capacité a détecter des
événements forts et caractérisés par le dépassefnargeuil critique, nous présentons ici les
scores MAE, SR, POD et CSI (voir Chapitre 3) s@ufime de cartes des scores obtenus en
considérant chaque point de grille du domaine. N®tgue cette fois-ci, les valeurs
« observées » prises en compte dans le calculodesssn’est plus la valeur au pluviometre,
mais la lame d’eau ANTILOPE présentée au chapitreedi afin de pouvoir calculer ces
critéres en tout point. En revanche, les prévisiiaasemble évaluées restent bien les mémes
que précédemment. La référence n'est donc pluseégak pluviometres, ce qui peut
éventuellement fausser les résultats obtenus & amssdifférences entre les pluviometres et
ANTILOPE. Cependant, ANTILOPE étant issu d'un kage a dérivée externe, cette
différence est en principe minime a I'endroit désvipmeétres. De plus l'idée ici n’est pas
d’évaluer la méthode a proprement parler (celadadt au paragraphe précédent), mais plutét
de regarder spatialement comment se comportergdrieses.

Ces cartes ont été calculées en considérant Iégéliements sélectionnés pour cette étude
et les prévisions de pluie jusqu'a 4 heures d’ésbéaPour la MAE, nous avons toujours
utilisé la moyenne des membres de I'ensemble palguler la justesse des prévisions de la
méthode PI-GAE. Par rapport aux scores liés a lign de la capacité de discrimination
des événements forts (SR, POD et CSI), nous avonsideré un seuil de probabilité d'au
moins 40% des membres de I'ensemble dépassantiides@luie de 4 mm/h (quantile 70%,
Q70, estimé en considérant tous les valeurs ANTEJOPLes résultats de I'évaluation sont
aussi comparés aux cartes obtenues en considarprévision par persistance. La Figure 49
présente les résultats obtenus pour la MAE et ¢mrEi 50, les résultats obtenus pour les
criteres SR, POD et CSI.

Nous pouvons observer que les valeurs de la MAEhaatent a mesure que I'échéance de
prévision augmente. Il y a une différence impodaentre la MAE obtenue en utilisant la
méthode PI-GAE et la MAE de la méthode de persigtaiCette derniére peut atteindre
jusqu'a 5 mm/h sur un pixel (& partir de la deweaeneure de prévision), tandis que la
méthode PI-GAE a des valeurs inférieures a 3,5 midus observons également que les
valeurs de MAE sont plus élevées dans la partis dllest de la zone d'étude. Ceci est di au
fait que cette partie du département du Var esideon la plus pluvieuse de la zone d’étude et
la majorité des événements sélectionnés ici eriregtsdes valeurs élevées de pluie sur cette
partie du domaine.
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Persistance PI-GAE

1h Echeance

2h Echeance

MAE mm/h

3h Echeance

4h Echeance

Figure 49.Carte deMAE de la méthode PI-GAE (droite) et la prévisiar persistance (gauche). Les
triangles rouges représentent les pluviomeétres kdeztne d’étude qui ont été utilisés dans le
conditionnement de la simulation SAMPO TBM.
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PERSISTANCE  PI-GAE PERSISTANCE PI-GAE PERSISTANCE PI-GAE

1.0

1Echeance

08

~ 0.6

2Echeance

04

3Echeance

0.2

0.0

4Echeance

a) SR 40% des membres b) POD 4084rdembres c) CSI 40% des membres

Figure 50.Cartes de SR (A a gauche), POD (B au centre) ef{C&ldroite) calculées en considérant
la méthode PI-GAE (gauche) et la prévision parigtnsce (droite) a partir d’'un seuil de détection
d’'un événement (pluie > Q70%) d’au moins 40% desbres de I'ensemble. Les triangles rouges
représentent les pluviomeétres qui ont été utildsiss le conditionnement de la simulation SAMPO

TBM.

D’aprés la Figure 50, nous pouvons tirer les caiohs suivantes sur la capacité de
discrimination de la méthode PI-GAE, comparativenéela prévision par persistance :

- les performances des deux méthodes diminuent aetfér mesure que I'échéance
augmente ;

- alh d’échéance, les deux méthodes donnent ddtatgésquivalent en termes de CSl,
cependant on note que notre méthode a une moinsehboapacité de détection des
événements (POD), compensée par un meilleur tagyat®s des alertes (SR) ;

- au-deld de 1h d’échéance, notre méthode a uneitpiecdiscrimination nettement
meilleure, les trois criteres (POD, SR et CSI) dorifavantage a PI-GAE ;

- Enfin, contrairement aux cartes de MAE présentéggiré 49, on constate une
répartition plutét uniforme des criteres sur toet département, sans privilégier
certaines zones, ce qui est un point positif.
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7.4.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les métldbajastement des prévisions mises en
ceuvre pour corriger les biais observés sur lesigois de la méthode SAMPO TBM PI-G
(prévision immédiate avec fenétre glissante). Nawsns évalué quatre méthodes qui
comprenaient, de maniere isolée ou combinée, trechniques d’ajustement: un reé-
ajustement des parametres de la distribution desesphon-nulles, une correction des sorties
basées sur un report d’erreur et une correctionsdeges basée sur I'ajout d’une tendance
linéaire.

Les résultats ont montré que la meilleure perfoiceagst obtenue pour une prévision faite
en considérant le ré-ajustement des parametrea destribution des pluies non-nulles de
SAMPO TBM et, en plus, en appliquant un facteuicdeection multiplicatif aux sorties du
générateur de pluie, basé sur la derniére errewprédsion observée. Cette méthode (PI-
GAE) a permis d’améliorer trés significativemerd fiabilité observée de la méthode PI-G
évaluée au chapitre précédant avec un biais mégatest maintenant corrigé, sans dégrader
les autres scores. De maniére logique (vu quedis Btait négatif) un autre gain notable de
cette nouvelle méthode par rapport a PI-G se traleMes sa capacité a discriminer les
événements forts, avec une surface sous la coudtéz rRaintenant supérieure a 0,5 méme au
bout de 4h d’échéance de prévision. Cette bonnactépde discrimination a également été
vérifiée spatialement, en calculant les critereDPOR et CSI non plus par pluviographe
mais par pixel. Une bonne homogénéité spatialeedescores a pu étre observée.

L’ensemble de nos évaluations nous a aidé a candue les méthodes de prévision
basées sur SAMPO-TBM proposées dans cette thésetaehment celle qui considére un ré-
ajustement des parametres du simulateur et unectiom de sorties en fonction de la derniere
observation de pluie, sont une excellente optiomr i@ prévision immédiate d’ensemble de
pluies sur le domaine étudié (département du Maa).question que nous nous posons
maintenant est de savoir comment cela peut étlegappans le cas de la prévision de débits
et, plus particulierement, la prévision de dépassende seuils critiques pour l'alerte aux
crues rapides.

Dans le chapitre suivant, nous nous intéressofigsirer la prévision de débits générée a
partir de la méthode de prévision immédiate deeglU?l-GAE que nous avons jusqu’ici
développée. Les prévisions de pluie ont alorsréréstormées en prévision de débit a partir
du modéle hydrologique utilisé dans le systeme Al&Aévaluées sur le domaine d’étude.
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8.1.Introduction

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a préssrgerpplication de prévision de deébit a
partir des prévisions d’ensemble de pluie génépédeda méthode PI-GAE que nous venons
de présenter au chapitre précédent. Il s’agit dmpgwer des éléments de réponse aux
guestions posées par le Défi 3 de cette thése [wooduction) : « A partir des prévisions
d’ensemble de pluie générées, comment produireakss probabilisées du risque de crue ?
Pouvons-nous évaluer ces cartes dans le cas demdamn-jaugés, a partir des débits
simulés et de données qualitatives de dégats ? »

Pour cela, nous proposons d’introduire les prémsid?l-GAE dans l'outil AIGA
(Adaptation d'Information Géographique pour I'Adedn crue) développé a Irstea d’Aix-en-
Provence en collaboration avec Météo-France. Al@Amet de transformer I'information
spatialisée des pluies en débits des cours d’edersemble de la zone d’étude. Le produit
final est une cartographie en temps réel indiquantplement la période de retour de
I'événement en cours. Mais pour I'heure, AIGA etdlis¢é en opérationnel seulement avec de
la pluie observée, l'anticipation de la méthode @shc uniquement liée aux temps de
réponses des bassins modélisés.

L'utilisation des prévisions PI-GAE dans AIGA coitis¢ donc une perspective
particulierement intéressante pour augmenter legdrs de prévisions de la méthode AIGA,
mais également de permettre d’en proposer lesta¢sidous une forme probabiliste, ce qui
constitue également un progrés. Pour pouvoir egrifintérét cette approche PI-GAE/AIGA,
nous proposons dans ce chapitre d’étudier un kestrdtif. Ce dernier concerne I'événement
du 3 au 7 novembre 2011, qui a concerné une majartee du Var, et a été la source de
dégats considérables.

8.2.Le systeme d'alerte AIGA

8.2.1. Le principe de la méthode

Opérationnel depuis 2005, AIGA est un systeme agiéanitialement développé par Irstea
et Météo-France pour répondre aux besoins de tatlimformation pluviométrique fournie
par les radars météorologiques en temps réel atispegnent aux crues rapides dans le sud
de la France (Javellet al, 2014). Dans la région PACA (Provence, Alpes,eGdiAzur),
AIGA a été testé en temps réel au cours des 5 atemiannées dans le cadre du projet
RHYTMME (Mériaux et al, 2011). Actuellement, le systeme fait I'objet daveloppements
nouveaux afin d’étendre son application géograghagliensemble du territoire national pour
les besoins du nouveau service « Vigicrues-Flasiis»en ceuvre par le SCHAPI.

L’objectif principal d’AIGA est d’anticiper les cas rapides sur les bassins versants non-
jaugés en utilisant la pluie comme seule donnéetie. L'approche centrale consiste a
utiliser les estimations de pluie faites par learathétéorologique en entrée d’un modele
hydrologique conceptuel horaire, fonctionnant amepi afin de générer des debits sur
'ensemble de cours d’eau du territoire surveill®s deébits ainsi générés sont ensuite
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compareés a des quantiles de crues d’'une périodetae donné (par exemple 2, 10 et 50 ans
de période pour la méthode testée dans le cadRHYE MME) et des cartes de dépassement
de ces quantiles sont proposées. Un avertissemersgae de crue peut étre donné lorsque le
débit simulé dépasse un seuil de ces quantilessiguare 51 illustre le principe général du
systeme AIGA.

Débits seuil
E 50 ans
o] W
© 10 ans [\
Q A
o . \
g 2 ans Ml s
temps ' n
OComparaiso } % R b
A [ ¥ L RNl PRTES N R S ~y
avec des L ,
valeurs seui Sévérité des déb
Transformatior Carte de risqu
de la pluie en de crues

débit

Données teips
réel de pluie
radar

Figure 51.Principe général du systéme AIGA.

8.2.2. Modeles utilisés

La modélisation hydrologique présente dans le syst&lGA est basée sur une adaptation
de plusieurs modeéles hydrologiques conceptuels lssnpNotamment, le principe de la
modélisation AIGA s’est inspiré des modeles dealmifle GR (Génie Rural) développés a
Irstea et, plus particulierement, de la structwremsbdéle GR4J. Les modéles de la famille GR
sont basés sur des réservoirs conceptuels et mmipdes relations simples, empiriques a
I'échelle du bassin versant pour pouvoir représéaseprincipaux processus hydrologiques au
sein du bassin. Ces modeles ont souvent peu dmeties a caler et fonctionnent a I'echelle
d’un bassin versant ou de ses sous-bassins. Lelenledglus répandu de la famille GR est le
modele GR4J (Perriet al, 2001). Il s’agit d'un modele continu, conceptugbbal, au pas de
temps journalier, basé sur quatre parametres & caleux parametres qui définissent les
tailles des réservoirs de production et de routageparameétre pour estimer les échanges
souterrains et un quatrieme parametre qui reprédentemps de base de I'hydrogramme
unitaire qui compose, avec le réservoir de routigénction de transfert du modéle. GR4J
utilise comme données d’entrée la pluie et I'évemwpiration moyennes du bassin, et des
données de débit pour le calage et la validatiomddeéle.
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Dans le cadre de cette thése, nous avons utiligértaon de AIGA qui a été recemment
développée pour le systéme national d’avertisseshentrues soudaines du SCHAPI (Javelle
et al, 2016). Dans cette version, trois modeles sontao@s, comme le montre la Figure 52 :

un modele distribué (résolution de 1 km?), contiawu,pas de temps journalier, qui
modélise I'indice d’humidité journalier du sol (SAlLes données d’entrés sont la
pluie (P) et I'évapotranspiration potentielle (Bujnalieres. Les valeurs de SAJ
varient entre 0 et 1 ; O correspondant a un assaahitedu sol et 1 a sa saturation.

Un modele global (GR4J), continu, au pas de teropsnalier, qui calcule des
débits journaliers a chaque exutoire des bassimsants cibles d’AIGA. Les

données d’entrée sont les mémes que pour SAJJikagé bassin journaliere ainsi
gue I'évapotranspiration potentielle, mais agrégé&échelle des bassins.

Un modéele semi-distribue, événementiel, au pasugs horaire, appelé GRSD.

Modeéles conceptuels
(Initialisation de GRSD)

Modele GRSD Semi-distribué

\

GR4J
SAJ Ax=1km
At=1hr
o ®© o
Nl .
| /N Réservoir de
L - Es Ps Pn-Ps . .
[E..:E-P][PN-P-E] i s Xl] . ’ production par pixel
Perc A
E P, 09 01 ) 8S,=P,-Pr, Réservoir de
[ ] [ ] ”U’J A Pixel 1 —T— P transfert par exutoire
T 2.X4 A:
1 ] sl
T l Réservoir & e ' 1 ) :
de rontnge ;a[ IR I;vmm ,;p o P::”ZPI—I
N o od Pixel 2 X . Pr '
A B
(f) s, l R
| i 1
— Débit journalier 25, =P.-Pr
i0 i_jour (QJ) Pixel n A“ : P
I\ {EERE y
Débit horaire
R =f(QJ)

(QH)

Figure 52.Schéma descriptif de la modélisation hydrologidtilesée pour le systeme AIGA. Les
pluies (P) et I'évapotranspiration (E) sont desé@stau systéme, et les débits journaliers (QJ) et
horaires (QH) sont des sorties.
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Ce dernier modele (GRSD) est un modele événemehtedt composé d’un réservoir de
production de type GR par pixel et d'un réservartihnsfert par bassin. Ce dernier réservoir
collecte la somme des débits élémentaires produitehaque pixel du bassin versant puis la
transforme en deébit de cours d’eau a I'exutoirébdssin. Hors période de pluie, les niveaux
des réservoirs de production de GRSD sont réiiséialchaque jour, & une valeur égale aux
niveaux de remplissage du modéle journalier SAltulés sur les 24 dernieres heures. En
période de pluie (si plus de 10 mm sont observékequixel), le réservoir correspondant n’est
pas réinitialisé, ceci afin de laisser le modelealte poursuivre sa modélisation durant tout
'événement. De maniere similaire, le niveau dwerésir de transfert au niveau de I'exutoire
est réinitialisé chaque jour de maniere a faireespondre le débit de sortie du modele
horaire au débit calculé par le modele journal@rtimu GR4J sur les 24 dernieres heures. Si
plus de 10 mm de pluie de bassin sont observéers ek réservoir de transfert n’est pas
réinitialisé. L'ajout du modéle GR4J a été intradidans la chaine de modélisation d’AIGA
afin de pouvoir tenir compte d’un éventuel débitbdse avant une crue. Il n’était pas présent
dans la méthode initialement développée pour |l zoéditerranéenne. L'ensemble d’étapes
de modélisation du systeme AIGA est détaillé d@rgénde, 2015).

8.2.3. Paramétrisation

Les trois modeles hydrologiques utilisés par letesye AIGA sont basés sur les
parametres suivants :

- A est lataille du réservoir de production des mesl&8AJ et GRSD (une valeur est
définie par pixel).

- B est la taille du réservoir de transfert du mod&RSD (une valeur est définie par
exutoire).

- X1, X2, X3 et X4 sont les quatre parametres du modeéle GR4J (undgeu
parametres est défini par exutoire).

Puisque la méthode AIGA a été initialement dévedappour étre appliquée sur les bassins
versants non jaugés, les parameétres des modehkentiéire régionalisés pour déterminer les
jeux de paramétres de chaque bassin versant. llesr¥gour la paramétrisation sont les
suivantes :

- A est fixé uniformément a 200mm.

- Afin de favoriser une réponse hydrologique rapBesst fixé a 50 mm quel que
soit le bassin versant.

- Les valeurs de X1, X2, X3 et X4 sont transféréaslesipassin versant non jaugé
« cible » en se basant sur la technique des paches voisins. Dans notre cas, le
transfert régional est considéré en faisant la mogedes parameétres calibrés sur
les trois bassins versants plus proches de cetujaumé.

8.2.4. Détermination de sites non jaugés « cibles »

Dans la méthode AIGA, des exutoires de bassins jaogés sont prédéterminés pour
effectuer les calculs. En d’autres termes, lestdébAIGA ne sont pas calculés sur chaque
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pixel, mais uniguement sur les exutoires de cesilmgibles. Dans la version utilisée dans
cette thése, ces exutoires ont été déterminésrdan&re suivante :

- Lorsque la surface amont drainée dépasse 5 km?;
- Al'amont et a I'aval de chaque confluence ;
- Al'amont et a I'aval de chaque zone urbaine dense.

Par ailleurs, un critere de distance minimale @eeter a été rajouté : si deux exutoires
sont espacés de plus de 4 km le long d’un tronglons un exutoire intermédiaire est ajouté.

A titre d'illustration, la Figure 53 présente lesutires retenus par la méthode pour le
département du Var.
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Figure 53 Représentation des exutoires des bassins vers@igés dans cette thése pour
I'application du systeme AIGA dans le départemenVadr.

8.2.5. Détermination des niveaux d’avertissement

Dans la méthode AIGA, des niveaux d’avertissememt £mis dés lors que le débit
calculé en temps réel sur I'un des sites ciblessigpla valeur d’un quantile de crue associé a
une période de retour. La cartographie est étanlieolorant I'ensemble du trongon situé a
'amont de I'exutoire du site cible.

Sur chaque site cible, les quantiles de crues tintoBtenus a partir d'une simulation
continue pour la période 1998-2015 (18 ans). Lemtiles de crues ont ensuite été estimés en
ajustant une loi Gumbel sur les valeurs maximatesuelles des débits simulés. Dans la
suite de ce chapitre, nous présenterons des rissigtatifs aux périodes de retour 2 ans et 10
ans.
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8.3. Application d’AIGA a la prévision immédiate d’ensenble

8.3.1. Mise en ceuvre

Nous avons utilisé le systeme AIGA pour pouvoir gén des prévisions d’ensemble de
débit a partir des prévisions d’ensemble de pleédadméthode PI-GAE (Chapitre 7). Pour
cela nous avons entrepris plusieurs étapes deeniseuvre :

Dans un premier temps, nous avons recherché lsinbagersants du département du
Var modélisés dans AIGA (bassins cibles). Au tdtall 3 exutoires ont été obtenus. La
Figure 53 présente les exutoires de ces bassiles citilisés dans cette these.

Les fichiers de sortie du générateur TBM (30 memlge la prévision d’ensemble de
la méthode PI-GAE a chaque instant de prévisiochaque date d’initialisation,
jusqu'a 6h d’échéances) ont été adaptés au formdeaure des pluies en entrée du
systeme AIGA.

Un programme sous R a ensuite été écrit pour laagymatiquement le systéme
AIGA sur I'ensemble des bassins cibles. Pour delagtats initiaux du modele avant
prévision sont d’abord calculés en faisant uneukition avec la pluie radar observée
(ANTILOPE) jusqu’a cet instant d’initialisation, @u30 prévisions sont géenérées en
poursuivant ce calcul avec les 30 membres corresas de pluie PI-GAE. Le calcul
est répété en prenant chaque heure de I'événesaarftl€s quatre premiéres) comme
nouvelle date d'initialisation des prévisions. Ligufe 54 présente un exemple des 30
prévisions de débit PI-GAE/AIGA obtenues a un insinitialisation donné. Dans
cette application, les prévisions de pluie et dbitdént été effectuées jusqu’a 6h
d’échéance.

Nous avons ensuite mis en place sous R un posdrtrant des fichiers de sortie
d’AIGA afin de construire des cartes probabilisdagisque de crue, pour chaque date
d’initialisation et échéances traitées. Ces caaffishent, pour une période de retour
donnée, le nombre de membres de la prévision di@ngequi ont dépassé un quantile
de période de retour donnée (2 et 10 ans pountipleprésenté dans ce chapitre).

Enfin, les débits simulés pour chacun des 1913iMmssbles (Figure 53), a chaque
instant d’initialisation (échéance 0), en utlisaah entrée les données radar
ANTILOPE, ont été sauvegardés afin de constituee @érie proxy de débits

« observés ». Ces débits simulés ont été utilisésne référence, pour évaluer les
cartes probabilisées émises prévues a difféerentesaéces.
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Figure 54.lllustration de I'application du I'approche PI-GAEGA pour la prévision immédiate des
débits. La derniére heure de débit simulé est gérgpartir de la donnée pluviométrique
radar ANTILOPE. Ensuite, six heures de débits pg&ant générées a partir de la prévision
d’ensemble de pluie PI-GAE (30 membres).

8.3.2. Cas d’étude : I'événement de novembre 2011

Etant donné les temps de calcul et le caractéustititif de ce chapitre, nous nous
focaliserons ici sur la prévision immédiate poursenl événement de notre base de données.
Il s’agit de 'événement du 3 au 6 novembre 201&i(ément #7 dans Tableau 5, Chapitre 4).
Nous avons sélectionné cet événement du fait ohgpdirtance de ses intensités de pluie et de
la gravité des dommages constatés et égalemegepgure nous disposons d’un relevé assez
précis des dégats observés realisé dans le canhe ttiése en cours sur la caractérisation de
I'exposition et de la vulnérabilité (Saint-Marg al, 2016).

Début novembre 2011, le département du Var eshtopar un événement pluvieux tres
étendu et de longue durée qui a généré d'impodartees. Les cumuls dans la région nord-
est du département ont ponctuellement dépasséS@sndn en 72 heures. L'événement
pluvieux a touché presque tout le département dueVaa durée totale a été de 4 jours. Les
principaux cours d’eau affectés par des inondatomté I'Argens, la Nartuby et le Gapeau.
Les plus forts cumuls ont été enregistrés sur ssibhade 'Argens. Le triangle Draguignan-
Grasse-Fréjus (voir la carte hydrographique darShapitre 4) a regcu entre 150 mm et 180
mm en 24 heures.

De nombreux dégats ont été enregistrés lors dévéstement : coupures de routes et du
réseau ferroviaire, plus de 2500 personnes évacpligsieurs batiments endommagés, 5
déceés recensés (E-risk, 2016). Le montant des slégété estimé entre 500 et 800 millions
d’euros (Collombat, 2012). Plus de 88 communedéapartement du Var ont fait I'objet d’'un
arrété portant reconnaissance de catastrophe haii@at Nat) Comme l'illustre la Figure 55,
ces communes couvrent 'ensemble du département.
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Figure 55.Communes du département du Var reconnues paré&ne &at Nat pour 'événement de
novembre 2011 (publié au Journal Officiel au 012026 ; source (E-risk, 2016).

Les données de dégats disponibles & Irstea vieneela base de dégats développée par
Saint-Martinet al. (2016). Cette base permet d’avoir une idée du mende dommages
causes par les événements de crues et de loagdisgraphiquement les dommages repéreés.
Les dommages sont identifiés a partir de sourcesmmles journaux, le réseau social, des
sorties de terrain et des enquétes aupres degrésniBour 'événement de novembre 2011,
les dommages repérés sont principalement liésfaastructure publique, au commerce, a des
logements et batiments publics (partie est du dépent), ainsi qu’a I'agriculture (partie
ouest du département). Au total, nous avons pupg¥en 39 points de dégats pour cet
événement. Nous avons utilisé la localisation de dégats pour les superposer aux
cartographies faites a partir des prévisions dede de débits. Le but final est de pouvoir
analyser la capacité du systeme AIGA, alimentdgmprévisions de pluie de SAMPO TBM
PI-GAE, a bien détecter les zones de risque de crue
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8.4.Résultats pour I'événement de novembre 2011

8.4.1. Cartes probabilisées de risque de crue

Comme cela a été expliqué au paragraphe 8.3.tatéss probabilisées de risque de crue
sont obtenues pour une échéance donnée, en conspiarchaque bassin cible AIGA le
nombre de simulations de débit obtenues avec le fPluure PI-GEA qui ont dépassé la
valeur du quantile de deébit pour une certaine pléride retour. Pour ces cartes, nous avons
considéré les périodes de retour 2 ans et 10Lansombre de membres de la prévision
d’ensemble de débits qui ont dépassé le seuil dedeéde retour donnée est indiqué en
faisant varier I'intensité de la couleur du trongan bleu pour caractériser les dépassements
de la période de retour 2 ans, et en violet poyéliode de retour 10 ans. Plus le nombre de
membres de dépassement est élevé, plus l'intetesiie couleur est forte.

L’événement de novembre 2011 a eu son pic de erderdovembre dans la soirée. En
particulier, & 20 heures, les débits simulés @¢ales données radar ont dépasse le seuil des
périodes de retour de 2 et 10 ans dans plusieuns cbeau du département. Ceci peut étre
observé dans les Figure 56 et Figure 61, qui ptésgmrrespectivement, les dépassements des
débits de période de retour de 2 ans et 10 angddquaus considérons les débits simulés par
AIGA a 20h avec les observations radar en entr@mc(dsans prévision de pluie). La
localisation des dégats repérés lors de I'événesnsant aussi indiqués.

Nous observons que le risque de crue fourniesgsacadrtes « 2 ans » et « 10 ans » est
plus localisés au nord du département, principatengans la région nord-ouest (bassin
versant I'Eau Salée) et nord-est (bassin versagtu@®uarune-sur-Argens). Les dégats que nous
avons pu obtenir sont quant a eux principalemenéli®és dans la région nord-est du
département. Cette zone est connue pour sondoxt d’'urbanisation, ce qui explique la
concentration de dégats dans cette zone, plusrablieéface au risque inondation.

La situation a 20h résumée par ces deux cartesr@-p pour la période de retour de 2
ans et Figure 61 pour la période de retour de $)wannous servir de situation de référence.
Nous allons regarder dans quelle mesure, l'introdocde pluies prévues PI-GAE dans le
systeme AIGA nous aurait permis d’anticiper a lias@ cette situation. Pour ce faire, nous
avons généré les cartes probabilisées de risqoeuds 2 ans et 10 ans pour cette méme date
(5 novembre a 20h), prévues avec les anticipaiiéciséances) suivantes : 4h, 3h, 2h et 1h.
Nous avons choisi de représenter ces cartes eanpaie I'échéance 4h, et en nous
rapprochant de plus en plus de I'heure de la sitoate référence. Ces cartes sont visibles sur
la Figure 57, Figure 58, Figure 59 et Figure 6Qrde risque de crue 2 ans, et Figure 62,
Figure 63, Figure 64 et Figure 65 pour le risquerde 10 ans.
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Figure 56.Carte de dépassement du débit de période de agdtians pour le 05 novembre 2011 a
20h, générée a partir des débits simulés AIGA #isarit la donnée pluviométrique radar
PANTHERE en entrée. Les points rouges représel@smtegats repérés lors de I'événement.
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Figure 57.Cartes probabilisées du risque de dépassementitidééoériode de retour de 2 ans pour
le 05 novembre 2011 a 20h, générées a partir dits démulés AIGA en utilisant les prévisions
d’ensemble PI-GAE a I'’échéance de 4 heures. Ledpomuges représentent les dégats repéreés lors de
I'événement.
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Figure 58.Cartes probabilisées du risque de dépassementbitiddéériode de retour de 2 ans pour
le 05 novembre 2011 a 20h, générées a partir dits démulés AIGA en utilisant les prévisions
d’ensemble PI-GAE a I'échéance de 3 heures. Ledpouges représentent les dégats repérés lors de
I'événement.
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Figure 59.Cartes probabilisées du risque de dépassementitiddéériode de retour de 2 ans pour
le 05 novembre 2011 a 20h, générées a partir dits démulés AIGA en utilisant les prévisions
d’ensemble PI-GAE a I'échéance de 2 heures. Legpouges représentent les dégats repérés lors de
I'événement.

159 |



Application en prévision de débits

860|000 900|000 940|000 980|000
D) Situatuion 2011/11/05 prévue a 19h (1h d'anticipation)
S \ =N ‘\"r W$E 3
o S o
S S ‘ o
~ N ~
3 s 3
o o
o o
S+ -8
< <
3 3
3
£
@©
= o o
o o
o o
S r - el
— [ —
g | % e
7 — [ I'd Q/
— ;/< ’L ~r (\}S =
T A ’
) \J ] //‘ \> N ///‘
8 Légende ~ §
7 ® Dégats s
S Periode de retour 2 ans (membres) S
—0
1-7
—8-18
—19 -25
° —26 - 30 °
= ] Département VAR 0 510 20 30 4(?( 8
S+ I BN KM -9
g France g
T T T T
860000 900000 940000 980000
Lambert Il

Figure 60.Cartes probabilisées du risque de dépassementbitiddéériode de retour de 2 ans pour
le 05 novembre 2011 a 20h, générées a partir duts démulés AIGA en utilisant les prévisions
d’ensemble PI-GAE a I'échéance de 1 heure. Lespoduges représentent les dégats repérés lors de
I'événement.
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Figure 61.Carte de dépassement du débit de période de #dl® ans pour le 05 de novembre 2011
a 20h, générée a partir des débits simulés AlGAtdirant la donnée pluviométrique radar
PANTHERE en entrée. Les points rouges représel@smtegats repérés lors de I'événement.
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Figure 62.Cartes probabilisées du risque de dépassementbitiddéériode de retour de 2 ans pour
le 05 novembre 2011 a 20h, générées a partir duts démulés AIGA en utilisant les prévisions
d’ensemble PI-GAE a I'échéance de 4 heures. Ledpouges représentent les dégats repérés lors de
I'événement.
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Figure 63.Cartes probabilisées du risque de dépassementbitiddéériode de retour de 2 ans pour
le 05 novembre 2011 a 20h, générées a partir dits démulés AIGA en utilisant les prévisions
d’ensemble PI-GAE a I'échéance de 3 heures. Ledpouges représentent les dégats repérés lors de
I'événement.
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Figure 64.Cartes probabilisées du risque de dépassementitiddéériode de retour de 2 ans pour
le 05 novembre 2011 a 20h, générées a partir duts démulés AIGA en utilisant les prévisions
d’ensemble PI-GAE a I'échéance de 2 heures. Legpouges représentent les dégats repérés lors de
I'événement.
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Figure 65.Cartes probabilisées du risque de dépassementitidegoériode de retour de 2 ans pour
le 05 novembre 2011 a 20h, générées a partir dets démulés AIGA en utilisant les prévisions
d’ensemble PI-GAE a I'échéance de 1 heure. Lespoduges représentent les dégats repérés lors de
I'événement.
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Nous observons que les cartes produites avec 4desdalimnticipation détectent des
probabilités de dépassements du débit de périedeetdur 2 ans (Figure 57) et 10 ans
(Figure 62) sur une large zone du département, ad@ammoins des probabilités plus
importantes sur I'ouest. Nous observons égalemeata probabilité de dépasser le débit de
période de retour 2 ans est plus importante que del dépasser le débit de la période de
retour 10 ans. Sur certains trong¢ons, cette prét&apour 2 ans est méme estimée a 100% (la
totalité des membres prévus a dépassé la valemespondante). Si nous comparons a la
situation que nous cherchons a prévoir, représdfiggge 56 et Figure 61, nous constatons
gu’effectivement, les zones qui ont vu a 20h unadépment des périodes de retour 2 ans et
10 ans avaient bien été identifiées des la praviéimise a 16h (avec 4h d’anticipation). En
revanche nous constatons également que cette ipréw#ait trés imprécise en termes
d’étendue, avec une zone potentiellement identifi@a plus large que la zone réellement
concernée. Ceci est particulierement le cas paus tes cours d’eau situés au sud-est du
département.

Ensuite, il est intéressant de constater que f#ubkéance se réduit, plus la localisation des
dépassements probable s’affine, et les probabilitégmentent. A 1h d’échéance, par
exemple, les zones de dépassement sont clairedwriifiées, avec des probabilités souvent
a 100% pour la période de retour 2 ans. Il fauendpnt signaler dans ce cas précis, qu'a cet
instant d’initialisation (& 19h donc), certains tod’eau avait déja franchi ce seuil de 2 ans, et
gu’il était donc «facile » de prévoir quau pas tEmps suivant ils le dépasseraient
également. En revanche, a cet instant d’initidbsaiucun n’avait dépasseé la période de
retour de 10 ans. L’information de la carte Figbseproduite ici avec 1h d’avance nous parait
donc particulierement pertinente. Ce scénario congaie méme a étre entrevu (de facon
moins précise) avec 2h d’avance avec la carte &ig8r

8.4.2. Evolution de la prévision d’ensemble a quelques ekuires

Pour pouvoir analyser I'évolution des prévisionagike temps, nous avons choisi de nous
concentrer sur quelques bassins versants : I'a#e$Argens amont ; 67 km2), la Nartuby a
Trans-en-Provence (195 km?) et La Garonne (fledieic; 19 km?). La Figure 66 présente la
localisation de ces trois bassins. Nous avons égailechoisi de regarder en plus des débits
prévus a ces bassins les pluies de bassins prpaués méthode PI-GAE.

La Figure 67 et présente les hydrogrammes de @ébitus et « observés ». Dans ce
dernier cas, il s’agit comme nous l'avons expli@médébut de chapitre de débits « proxy »,
donc simulés par notre modele avec en entrée laespANTILOPE (noté QSIM sur la
figure), la Figure 68 présente quant a elle lesdgg@dmmes de pluie de bassin prévue (par
'approche PI-GAE) et observée. Cette dernieref@stnie par la lame d’eau ANTILOPE.
Nous présentons les prévisions émises le 5 noveauxenémes instants d’initialisation que
précédemment, a savoir a 16h, 17h, 18h et 19h.pB®ssions sont affichées pour les 6
heures suivantes, avec des intervalles de confidoo@és par les quantiles 5% et 95%,
estimés en considérant les 30 membres de la pyaviensemble. Les figures affichent
également les débits simulés (notre proxy pourdisits observés) et les pluies de bassin
radar ANTILOPE observées. Enfin, dans la Figurey6dont aussi repérés les débits de 2, 10
et 50 ans de période de retour.
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Figure 66.Localisation de trois bassins versants touchéféamement de novembre 2011 dans le

département du Var: I'Eau Salée, La Nartuby a TeamProvence et La Garonne.
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Figure 67. Hydrogrammes des débits simulés avec la pluiergBs (QSIM) et prévue (QPI-
GAE). La surface rouge représente l'intervalle etes quantiles 5% et 95%, estimé sur les
30 membres de la prévision d’ensemble de débitéigBes, les échéances de 4 heures a 1

heure par rapport a la date du 5 novembre 201hgt@thps = 16 heures sur I'axe des
abscisses), en colonnes, les bassins versant&aidonne (gauche), L'Eau Salée (centre) et
La Nartuby (droite).
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Figure 68. Hyétogrammes des pluies de bassin ANTILOPE okssrPSIM) et prévues (PI-
GAE). La surface rouge représente l'intervalle etes quantiles 5% et 95%, estimé sur les
30 membres de la prévision d’ensemble de pluigeb®s 0 correspond a la date du 5
octobre 2011. En lignes, les échéances de 4 haurdégure par rapport a la date du 5

novembre 2011 a 20h (temps = 16 heures sur I'ax@lbgcisses), en colonnes, les bassins
versants : La Garonne (gauche), L'Eau Salée (Ceettlea Nartuby (droite).
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A partir des Figure 67 et Figure 68 nous pouvonsepker que les prévisions arrivent
effectivement a détecter un accroissement du débis les prochaines heures. Cependant, ces
prévisions présentent une performance tres varisdllen le cas illustré. Dans le cas de la
Garonne, par exemple, les prévisions n'ont pashamme précision et le pic de la crue est
fortement sous-estimé. Si nous regardons les iitdsnde pluie sur ce bassin, nous constatons
gue les pluies ANTILOPE observées (PSIM ; Figure &3gauche) enregistrent une
augmentation tres forte et rapide, passant de pee@anm a 60 mm en I'espace d’'une heure,
et qui a été complétement raté par la prévisiopldie PI-GAE.

En revanche, sur les bassins versants I'Eau Saléde da Nartuby, il est possible
d’observer que, sur toutes les initialisations @nées, les prévisions sont capables de prévoir
la montée des débits ou le pic de la crue. La tfuaes prévisions est meilleure sur la
Nartuby, ou les prévisions ont le méme ordre dendgar que les débits simulés.
Particulierement sur L’Eau Salée, nous constatoresfourchette d’incertitude sur les débits
assez large, notamment aux initialisations de 171BR, qui se resserre a l'initialisation de
19h autours des débits « proxy ». Sur ces deuxrisagsrsants, les prévisions de pluie de PI-
GAE évoluent bien autour de I'observation, mémarsiintervalle de confiance plus serré
aurait été préférable pour mieux prévoir les quéstide pluie tombées sur les bassins
versants.
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8.5.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons utilisé les prévisiomsédiates de pluie PI-GAE en entrée
de la méthode AIGA. Notre objectif était d'illustreur un événement (novembre 2011)
l'intérét de pouvoir disposer d’'une information padbiliste sur les dépassements a attendre
dans débits des cours d’eau non jaugés. Des qadbabilisées PI-GAE/AIGA indiquant a
différentes échéances et sur 'ensemble du résghodraphique du département le risque de
dépassement d'une certaine période de retour éngéérées (appelées cartes de risque de
crue). Celles-ci ont été comparées a la localisatie dégats relevés sur le terrain aprés
I'événement, ainsi qu’aux cartes générées par Aiiads sans utiliser de prévision de pluie.

Comme conclusion, nous avons retenu les pointastgv

Les zones de dégat correspondent effectivemenémeérag aux troncons ou la plus
forte période de retour a été estimée par AIGAdugérieure a 10 ans). Cependant,
toutes les zones ou les cours d’eau ont affichdéiveau de période de retour n'ont
pas connu de dégat, cela a cause des niveaux érafilité trés variables d’'une
zone a l'autre (par exemple, dans l'ouest les calgstifiés avec une période de
retour de 10 ans traversent des zones rurales).

Les cartes probabilisées PI-GAE/AIGA de risque dpagsement se précisent au
fur et a mesure que I'échéance diminue : a 4 haliéehéance, le modeéle identifie

une large zone pour laquelle les débits peuverdnpiellement dépasser les seuils
de périodes de retour de 2 et 10 ans. Ensuiteyraet @ mesure que les prévisions
avancent, cette zone d’avertissement se restraot, @ 1 heure d’échéance,

pratiguement correspondre aux rivieres et bassensant dont les débits estimés
par AIGA ont effectivement franchi les périodesrémur de 2 et 10 ans.

Sur certains bassins, il semble que les prévisimgluies fournies par PI-GAE
n'arrivent pas a reproduire les grandes différemttedgensité observées en pas de
temps sur la lame d’eau ANTILOPE, ce qui logiquetmeyus conduit a également
sous-estimer les débits.

Notons également que ce travail n’a été realisé symeun seul événement. Il ne s’agit
d’'une évaluation, mais simplement d’'une illustratidu potentiel de la méthode PI-
GAE/AIGA. Pour une évaluation rigoureuse, d’auttgénements devront étre étudiés.

Dans le chapitre suivant, nous revenons sur lexipales conclusions de ce travail de
thése et présenterons des perspectives qui pouwromitibuer a améliorer les résultats ici

reportés.
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Conclusion générale

Les systemes d’alerte aux crues soudaines etdipation de ces événements sont des
défis actuels pour la recherche et les servicesatpinels de prévision. Ce travail de
doctorat a abordé cette thématique a travers Bigation du potentiel d’'une méthode de
simulation géostatistique de champs de pluie argéukes scénarios de pluie dans le temps et
dans I'espace a partir des mesures issues de raétgsrologiques et de pluviomeétres.

Le but principal de cette thése a été de développeméthode de prévision immédiate de
pluie capable de contribuer a un systeme d’alakecaues soudaines. Plus particuliérement,
nous nous sommes intéressés a développer un syd@mevision immédiate d’ensemble
afin de générer des cartes du risque de crue. Gierche a porté sur les aspects suivants,
déja mentionnés au début de ce rapport :

- Défi 1: La technique de simulation conditionnghieposée par la géostatistique
permet-elle de générer, avec une bonne précisiofialelité, un ensemble de
champs de pluie alternatifs autour d’'un champ deembservé ?

- Défi 2 : La simulation géostatistique peut-elle éfsier de I'information contenue
dans les dernieres images radar et mesures auiomietves observées au cours
d’'un événement pour fournir une preévision d’enserd#g bonne qualité ? Jusqu’a
guelle échéance un tel systéme de prévision peseintine bonne performance ?

- Défi 3: A partir des prévisions d’ensemble de @lgenérées, comment produire
des cartes probabilisées du risque de crue ? Psthars évaluer ces cartes dans le
cas des bassins non-jauges, a partir des débitgesirat de données qualitatives de
dégats ?

Pour répondre a ces questions, nous avons dévetipesté une méthode de prévision
immédiate a partir de I'adaptation et 'amélioratid’'outils existants a Irstea. Le générateur
de champs de pluie SAMPO-TBM (Irstea Lyon), basgé lauméthode géostatistique des
bandes tournantes, a été adapté et utilisé en aioml conditionnelle pour créer des
simulations et prévisions d’ensemble de pluie. ¥s&téame AIGA d’avertissement aux crues
rapides (Irstea Aix-en-Provence) a été utilisé pmhtenir les prévisions d’ensemble de débit
sur les cours d’eau du département du Var. Lagesa@patialisées d’AIGA ont été adaptées
pour produire des cartes probabilisées du risquerwke Les travaux en prévision immédiate
de pluies ont été évalués a partir d’'une base devéidements pluvieux ayant touché la zone
d’étude. Un exemple d’application sur I'événemerdtdrique des 3-7 novembre 2011 a
illustré le potentiel de la méthode de prévisiopraduire une information spatialisée et
probabiliste du risque de crue.

Nous résumons ci-aprées les principales conclusiongmergent de cette these, relatives a
chacun des défis qui ont été posés au debut desdosrches.
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Défi 1: La technique de simulation conditionnelle propogaela géostatistique permet-
elle de générer, avec une bonne précision et ifidbiin ensemble de champs de pluie
alternatifs autour d’'un champ de pluie observé ?

Nous avons analysé la capacité de la méthode pFepsimuler des champs de pluie a
partir de la connaissance fournie par la mesutarree la structure spatio-temporelle de la
pluie et des intensités de pluie mesurées parliesomeétres. L'évaluation des champs de
pluies a été réalisée a partir de la validatiorisé® en comparant les simulations avec les
valeurs mesurées par 15 pluviométres qui n‘ont @#s utilisés pour la simulation
conditionnelle. Les résultats ont indiqué que lfappe développée était capable de simuler
des scénarios de pluie fiables et représentatifodganisation spatio-temporelle des champs
de pluie observés par le radar et des intensitegistrées par les pluviometres.

De cette premiere partie de nos travaux, nous avonslu qu’'une approche géostatistique
basée sur la simulation conditionnelle de champgluie représentait une bonne option pour
qguantifier I'incertitude sur les intensités et ¢tecdlisation des événements pluvieux observés.
Une telle démarche peut, par exemple, contribu@analyse probabiliste de la sévérité des
lames d'eau d'un événement orageux, et de ses quoEsées en termes de débit et
dépassement de seuils critiques.

Défi 2 : La simulation géostatistique peut-elle bénéfiderl'information contenue dar|s
les derniéres images radar et mesures aux pluviesnébservées au cours d’'un événement
pour fournir une prévision d’ensemble de bonne itu& Jusqu’'a quelle échéance un|tel
systeme de prévision présente une bonne perfornfance

Apres avoir analysé la capacité de notre méthodanaler des champs de pluie, nous
avons étudié sa capacité a anticiper les événenputseux en situation de prévision
immédiate. Pour cela, nous avons testé deux apgsqubur la prise en compte des
caractéristiques statistiques de la pluie, déteadéas les observations passées et disponibles
jusqu’a l'instant d'initialisation des prévisionB.une part, I'approche par fenétre croissante
prend en compte toutes les informations disponiklese le moment de la détection de
'événement et la derniére observation avant laigien. D’autre part, I'approche par fenétre
glissante ne considere que les quatre dernieresedadiobservation pour estimer les
parametres du simulateur de pluie.

L’évaluation des prévisions immédiates a montré apgedeux approches de prévision sont
plus performantes qu’'une approche simple et nadgéd sur la persistance du dernier champ
de prévision dans les heures futures, et ce, dpehaiere heure d’échéance. Les prévisions
de pluie obtenues ont présenté une bonne précisioperformance globale, avec une
performance légérement meilleure et plus robuster p@ méthode par fenétre glissante.
Cependant, I'analyse de la qualité des prévisiodgaement diagnostiqué que, de fagon
générale, les observations sont trés frequemmeistestimées par les prévisions, c’est-a-dire
gue les pluies prévues par les membres de la pBvidensemble sont tres souvent
inférieures a I'observation correspondante. Cajaie que les prévisions présentent un biais
négatif.
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Dans le but d’améliorer la qualité de nos prévisjonous avons donc proposé des
meéthodes d’ajustement des prévisions de pluie dpiimaniére similaire a des techniques
d’assimilation de données ou de correction de biglisées en prévision a courte ou moyenne
echéance, permettent d’exploiter davantage la élermnformation de pluie disponible avant
la prévision. Nous avons ainsi examiné des méthddgastement basées sur I'ajustement
des parameétres de la distribution des pluies ndleshat/ou sur I'ajustement des sorties (post-
traitement). Ce dernier ajustement était fait paitune correction qui appliquait une tendance
linéaire observée dans le passé sur les interdgt@tuie prévues pour les heures a venir, soit
par un report de la derniere erreur de prévisionesuchamps prévus.

De cette deuxieme partie de nos travaux, nous agansonclure que l'ajustement des
parametres du modeéle de simulation géostatistgiej d’'une correction par report d’erreur
appliguée aux sorties du générateur de champs uile foiturs ('approche PI-GAE), était
'approche la plus performante pour corriger leidide sous-estimation du systeme de
prévision immédiate et garantir une bonne précigordiscrimination des événements a
risque. Ces qualités du systéeme ont été obsensfgi’fu 'échéance maximale de quatre
heures, ce qui, pour la prévision immédiate reprt&sen gain en anticipation des événements
pluvieux déja important par rapport a la seule sillance en temps réel.

Défi 3: A partir des prévisions d’ensemble de pluie géesgréomment produire des carjes
probabilisées du risque de crue ? Pouvons-nouséiveds cartes dans le cas des bassins|non-
jaugeés, a partir des débits simulés et de donngsdgajives de dégats ?

Dans la derniere partie de cette thése, nous a¢atisé une application pour la prévision
immédiate de débits. L’événement des 3-7 novemlrEL 2a été choisi pour illustrer le
potentiel d’application hydrologique de notre métbale prévision immédiate de champs de
pluie. Les prévisions d’ensemble de pluie PI-GAE é&¢é utilisées comme données d’entrée
du systeme AIGA d’avertissement aux crues rapides.prévisions d’ensemble de débit ont
été utilisées pour générer des cartes probabildéasque de crue, ou I'on peut afficher, a
chaque heure d’échéance de chaque instant deipréVe probabilité de dépassement d’un
deébit critique (par exemple, le débit de périodeateur de 2, 10 ou 50 ans) dans les cours
d’eau de la région d’étude. Le but est d’anticiperisque de dépassement pour pouvoir avoir
une information sur les zones potentielles de déac plusieurs heures d’avance.

De ce travail d’application, nous avons observé lamproche proposée peut fournir une
indication anticipée du risque de crue, avec deded plus justes et moins dispersées sur le
territoire de surveillance au fur et & mesure guepic de I'événement s’approche. En
comparant les prévisions de débit avec les sinauatde débit générées a partir de la donnée
pluviométrique radar, nous n'avons pas constat®idis systématiques, mais au contraire,
tandis que les prévisions surestiment les obsenatsur quelques bassins versants, dans
d’autres cas, elles ont tendance a les sous-estiragrprévisions émises par le systeme mis
en place semblent bien se préter a la détectiaégassement d’'un seuil critique. Cela a été
confirmé en comparant les zones indiquées parelagion avec les dégats enregistrés lors de
I'événement. Nous noterons également que certaresspondances « dépassement-dégats »
ne sont pas observées quand on considére la dgmméemétrique radar, ce qui semble
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indiquer que l'approche d’ensemble, avec les so@maalternatifs qu’elle propose, peut
fournir une quantification de l'incertitude autode l'information déterministe d’'un champ
pluviométrique radar unique.

A partir des points abordés ci-dessus, nous conslape notre approche peut étre une
solution plausible pour la simulation d’ensemble affemps de pluie et la génération des
scénarios possibles d’événements a risque afingdianter les délais d’anticipation des
avertissements aux crussudaines. Des cartes probabilisées de risque dass@ment de
seuils critiques peuvent aider les prévisionnigiass leur prise déécision en mettant a leur
disposition une information additionnelle issuesgénarios alternatif<Ce dernier point doit
cependant étre analysé plus en détail sur d'adivémements, a partir d’'une évaluation

guantitative d’'une série longue de prévisions detdé&t de dégats observes.

Quelques perspectives

Nous évoquons ici quelques perspectives aux relcbermenées pendant cette thése qui
peuvent étre de pistes pour une poursuite de cailtra

Dans un premier temps, comme nous l'avons évoduserait intéressant de tester la
chaine de méthodes sur un plus grand nombre d’éwems, mais également sur d’'autres
zones d’étude, et en y associant des observat®mkeloit. Ceci nous permettrait notamment
d’étendre notre évaluation a la prévision des déloi¢ qui n’a pas été fait dans cette théese).
La fiabilité, la précision et la capacité de disuriation des événements seraient évaluees,
comme nous l'avons fait pour I'analyse des scesade pluie. Ceci nous permettrait de
mieux évaluer la transformation pluie-débit du égse AIGA, les incertitudes associées aux
étapes de la modélisation hydrologique, et lesissitpies relatives a la probabilité de
détection et le taux de fausses alertes des couelaimes.

Ensuite, en ce qui concerne les données prisesmepte pour la simulation conditionnelle,
dans nos travaux nous avons considéré seulementdesités pluviométrigues mesurées par
le réseau de pluviomeétres au sol. Cependant, lessités de pluie mesurées par les champs
de pluie radars pourraient également étre val@ipéerr augmenter le nombre de points de
conditionnement utilisés pour la simulation corafitielle et ainsi mieux contraindre la
simulation géostatistique sur les zones pluviewsedorte intensité. Pour cela, il faudrait
considérer, au préalable, une transformation de typantile-quantile pour pouvoir établir
une cohérence entre les deux types de mesuresiide g@lles du radar et des pluviométres.
Cet aspect est essentiel puisque les deux mesunesront des informations au simulateur et
ces informations doivent étre cohérentes entre @iteir atteindre une bonne simulation des
champs de pluie. De plus, une deuxieme informatjan pourrait étre utilisée pour le
conditionnement serait I'information de I'internaitice « pluie/non-pluie ». Cette information
pourrait étre définie a partir des zones d’interenite estimées par la mesure radar et pourrait
étre considérée comme un deuxiéeme conditionnen@atté a la méthode. Ces aspects
pourraient améliorer la fiabilité et la précisioasdsimulations et des prévisions, en raison du
fait que nous exploitons davantage les informatapatialisées fournies par le radar.
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Par ailleurs, une deuxieme piste pour améliorestiti@ation des parametres du simulateur
SAMPO-TBM serait de considérer un seuil pour leghtles parametres liés a la moyenne et
I'écart-type des pluies non-nulles. Ces paramétegaient estimés en considérant seulement
les valeurs qui ont dépassé le seuil détermin€aidgue nous sommes intéressés a anticiper
des événements extrémes, ou les intensités de ghuietrés élevées, cette derniére piste
pourrait contribuer a améliorer la performance slasilations et notamment a enlever le biais
de sous-estimation des pluies observées sur leogegtvant ré-ajustement (chapitre 6). Avec
la prise en compte d’'un seuil de pluie supérieaém, ces parameétres auraient des valeurs
plus élevées, permettant ainsi de générer des chdepluies avec des intensités plus fortes.
Cette piste d’amélioration pourrait étre envisagéar évaluer si I'étape d’ajustement des
parametres pour la prévision des pluies pourrest@&titée.

Afin de compléter I'évaluation des scénarios deepieneres, il serait également possible
d’évaluer la qualité des prévisions sur d’'autras. Notamment, il serait intéressant de
considérer, par exemple, la pluie moyenne sur éssibs versants. Il serait aussi important
d’évaluer a quelle échelle spatiale (ou taille dedin versant) la méthode de génération serait
plus adaptée et performante. De plus, les prédspmurraient également étre comparées a
des prévisions numériques issues de modéles midgiopees, comme les prévisions
AROME PE de Météo-France. Cette analyse permetti@aluer si la méthode de prévision
basée sur la géostatistique et I'advection setag (Dbu moins) adaptée pour la prévision a
courte échéance que les méthodes plus physiquesrdit également intéressant d’étudier
jusqu'a quelle échéance une méthode est plus adgpk I'autre et si ces deux méthodes,
géostatistique et physique, peuvent étre combidéas un systéme de prévision immédiate
d’ensemble.

Dans le contexte opérationnel, il serait égalemeartinent de tester I'utilisation de
I'information radar disponible tous les cing mirsifgour estimer les parameétres du générateur
de champs de pluie et faire une prévision immédiaiee échelle temporelle plus fine que le
pas de temps horaire utilisé dans cette these. plmwsions tester si, a partir d’environ trente
minutes d’images disponibles, nous pourrions déjairaune bonne estimation des
caractéristiques pluviométriques de I'événemens. fu@visions pourraient étre générees plus
rapidement a partir du déclenchement d’'un événemergui pourrait engendrer des gains en
termes d’anticipation du risque hydrologique.
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Annexe A Parametres de la méthode PI-C
Tableau 9.Les paramétres estimés avec la méthode de calagé&€roissante (PI-C)

Donnée radar

Donnée pluviométrique

Evénement Durée
(an/mois/jour) (heure) I—PNN, TPNN I—Ind, Tlnd U! D MpenN SeNN Pz
(mm/h) (mm/h) (%)
2010/10/21 34 18km - 41km| 15 km — 80 km 4m/s - 8m/s 4-3 4-6 31-70
1h - 3h 1h - 5h (SW - SW)
2009/12/24 8 37km — 83km| 4km — 19km om/s - 4m/s 26-3.8 25-35 11-24
1h - 2h 1h - 4h (N - SW)
2010/06/14 31 11km - 83km| 22km - 53km 1.6m/s - 5.3m/s 1-8 1-10 37 -84
1h-7h 1h - 4h (S - NW)
2010/11/20 15 20km - 87km 1h 24km - 55km Im/s-11m/s 1.3-4 14-5 44 - 88
-sh 1h-2h (S - NW)
2011/09/18 10 9km - 40km 1h 27km - 89km 5m/s — 9m/s 2.8-4.6 3.8-4.8 34-90
-1.7h 2h-2.5h (SW - NW)
2011/10/24 30 20km - 68km 1h 39km- 60km 3m/s - bm/s 15-5 1-56 32-69
-7h 2h - 8h (S - NW)
2011/11/03 72 11km- 141km| 15km - 84km 1.5m/s- 15m/s| 1.3-5.4 1.3-6 6.6- 27
1h - 4h 1h - 2.5h (S - NW)
2011/11/07 60 19km - 80km| 21km - 85km 3m/s — 6m/s 15-4 1-4 26-71
1.5h-h 1h -9h (NW - NW)
2012/05/20 11 13km - 98km| 15km - 36km 0.2m/s - 8m/s 3-4 3-4 5-21
1h - 4h 2h - 4h (S-Nw)
2012/10/26 25 34km - 98km| 15km - 31km 0.5m/s —-4m/s 3.5-4 35-44 54-8
2h — 4h 2h — 2.5h (N - NW)
2012/10/31 10 28km - 90km| 13km - 77km Om/s — 4mls 1.7-25 1-2 10- 26
1.5h -2.5h 1.6h - 7h (N - NW)
2012/11/10 27 | 23km-55km2h 16km-45km | 3m/s - 6m/s 1.7-3 17-4 | 15-47
-7h 1h - 6h (SW - SW)
2013/01/19 24 19km - 61km 2h 19km - 39km 3m/s - 5bm/s 1-3 1-34 10-44
-5.5h 1h - 6h (S -SW)
2013/02/10 17 | 25km-50km2h 48km - 15km | 5m/s - 13m/s 1-2 1-24 | 20-49
-4h 1h -3h (W - NW)
2013/03/05 16 21km - 33km 1h 30km - 54km Om/s - 10m/s 1.4-1.6 1-2 12 - 44
-3h 1h - 4h (N - SW)
2013/03/08 13 8km - 79km 1h 15km - 56km 4.5m/s - 20m/s 2-3 1.7-25 13-54
-2h 1h -5h (SW - NW)
2013/03/24 24 20km - 52km| 14km - 60km 2.5m/s - 4m/s 1-2 0.7-3 13-48
1.5h - 4h 1h - 4.5h (S - NW)
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Annexe B Parametres de la méthode PI-G
Tableau 1Q Les parametres estimés avec la méthode de calaga &&lissante (PI-G)

Donnée radar

Donnée pluviométrique

Evénement Durée Lpnn, Tenn Ling, Ting u,D MenN SPNN P,
(an/mois/jour) (heure) (mm/h) (mm/h) (%)
2010/10/21 34 3km - 87km 12km—-81km | 1m/s - 13m/s 1.6-7 23-7.6 6.5-93
1h-2.5h 1h—2.5h (SW - NW)

2009/12/24 8 33km — 83km | 14km —108km | Om/s — 22m/s 35-43 25-26 1-75
1h-2h 1h-2h (N -wW)

2010/06/14 31 11km - 79km | 7km - 70km Om/s — 23m/s 0-16.5 1-14 3-60.3
1h-2.5h 1h - 2h (N - NW)

2010/11/20 15 17km - 102km | 16km - 78km 1m/s - 9m/s 1.3-7 14-55|5-67.6
1h-5h 1h-2.6h (SW- NW)

2011/09/18 10 10km - 35km | 23km - 85km 5m/s -9 m/s 1.6-5 2-5 19 -
1h-1.7h 1h - 2h (SW-) 83.5

2011/10/24 30 11km - 70km | 13km- 79km 1m/s - 25m/s 1.6-8 1-9 1-69
1h-3h 1h-4h (S - NW)

2011/11/03 72 12km-100km | 3km - 79km Om/s - 30m/s 3-8 4-8 2-36
1h-2.6h 1h-2.5h (N- NW)

2011/11/07 60 12km - 76km | 20km - 84km 1m/s — 20m/s 2-6 2-7 1-71
1h -2.4h 1h -2h (N- NW)

2012/05/20 11 2km - 87km 2km - 66km 4m/s - 27m/s 25-8 2.3-10.6 10 - 46
1h - 4h 1h—2.5h (S- NW)

2012/10/26 25 30km - 98km | 15km - 52km 2m/s — 22m/s 3.3-5 3-5.3 15-8
1.5h — 2.5h 1h-2h (S- NW)

2012/10/31 10 35km - 79km | 14km - 75km Om/s — 25m/s 2-3 1-2 1-9.6
1h-2h 1h-2.6h (N- NW)

2012/11/10 27 12km - 55km | 10km - 84km 1m/s — 20m/s 2-45 2-56 4 -39.5
1h-3h 1h—-2.7h (SW- NW)

2013/01/19 24 10km - 93km | 20km - 72km Om/s - 18m/s 1-4 1-6 7.3 -
1.5h - 2h 1h-2h (N - NW) 48.6

2013/02/10 17 15km - 50km | 15km - 72km 6m/s - 23m/s 1-3 1-3 12 -42
1h-2h 1h -2h (SW- NW)

2013/03/05 16 15km - 32km | 15km - 94km Om/s - 10m/s 1-2 1-25 6-41
1h-2h 1h-2h (N- SW)

2013/03/08 13 11km - 77km | 14km - 90km 5Bm/s - 20m/s| 2-3.5 2-2.6 6-61.5
1h - 2h 1h - 3h (SW-Nw)

2013/03/24 24 13km - 64km | 10km - 65km Oom/s - 24m/s 1-25 1-5 1.6 - 66
1h-2h 1h-2h (N - NW)
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Annexe C Articles et Présentations en conférence
Articles

Caseri, A., Ramos, M.-H., Javelle, P., Leblois, E., 2026 space-time geostatistical
approach for ensemble rainfall nowcasting. Proc&dODrisk 2016 - 3rd European
Conference on Flood Risk Management, E3S Web ofié€Cences, 7 18001 (2016), 5p.
DOI: 10.1051/e3sconf/20160718001

Caseri, A., Javelle, P., Ramos, M.-H., Leblois, E., 20XBenerating precipitation
ensembles for flood alert and risk managementndbwf Flood Risk Management, 9 (4):
402-415, doi: 10.1111/jfr3.12203

Caseri, A., Ramos, MH, Javelle, P., Leblois, E.(2014) Gemegatprecipitation
ensembles for flood alert and risk management.d@diags 6th International Conference
on Flood Management - ICFM6, September 16-18, 2844, Paulo, Brésil, 9 p.

Présentations en conferénce

Caseri, A, Javelle, P., Ramos, MH., Leblois, E. « A spaoeetigeostatistical approach
for ensemble rainfall nowcasting ». Présentati@ieoFloodRisk 2016.

Caseri, A, Javelle, P., Ramos, MH., Leblois, E. « A spaogtgeostatistical framework
for ensemble nowcasting using rainfall radar fieddd gauge data». Poster EGU 2016.

Caseri, A, Javelle, P., Ramos, MH., Leblois, E. « Genegafirecipitation ensembles for
flood alert and risk management». Présentatioredg@U 2015.

Organde, D., Javelle, P.,.Demargne, J., ArnaudCRBseri, A, Fine, JA., Saint Aubin,
C. «Implementing the national AIGA flash flood nveng system in France ». Poster
EGU 2015.

Demargne, J., Javelle, P., Organde,@aseri, A,, Ramos, MH., Saint Aubin, C., Jurdy,
N. «Flow ensemble prediction for flash flood wagsrat ungauged basins ». Poster EGU
2015.

Caseri, A, Ramos, MH, Javelle, P., Leblois, E. « Generagiregipitation ensembles for
flood alert and risk management ». Présentatiateak la conférence 6th International
Conference on Flood Management - ICFM6, Septem®dr8] 2014, Sao Paulo, Brésil
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Title : Contribution of geostatistical conditional simutatito ensemble rainfall nowcasting and
flash flood warning

Keywords : flash flood, rainfall, uncertainty, nowcasting, emble prediction, meteorological
radar, geostatistical simulation, risk, flooding.

Abstract

Each year, flash floods, generated by small faggeeding catchments hit by intense rainfall, are
responsible for huge human and economic lossegsniligate these impacts, it is necessary to use
forecasting systems combining meteorological ardtdiggical forecasts at small temporal and spatial
scales. Because of the underlying difficulties,sthesystems have to be able to communicate the
uncertainties of their forecasts. Uncertaintie®eissed to observed or future rainfall are ofteairsg
as those having the most important impact, in palarly in the case of flash floods localised orabm
areas.

The main aim of this thesis is to study the potdntif a geostatistical conditional simulation
method to generate an ensemble of rainfall sceménat can be used by a flash flood warning system.
We seek to generate a reliable ensemble of rditsfiey making the best use of the strengths of the
measurements often available for nowcasting: ttaialpand temporal properties of rainfall fields
provided by the radar data and the rainfall ints@simeasured by rain gauges. In order to achiave o
objectives, we use radar and rainfall data fromni&nse rainfall events observed in the Var region
(south-east France) between 2009 and 2013.

The first part of this thesis was devoted to takirtg account the uncertainties on the observations
of rainfall. For this purpose, the SAMPO-TBM gerteradeveloped at Irstea-Lyon is adapted to
provide simulations of alternative rain fields teetobserved radar rain field, while respecting the
rainfall values observed by the rain gauges thraauglonditioned simulation. The evaluation of the
generated fields shows that the method implemeistedble to generate a reliable ensemble of rain
fields and thus to propose a quantification ofuheertainties on the observed rain fields.

In the second part of this thesis, the capacityusfmethod to be used for the nowcasting of rdinfal
is evaluated. Several methods are tested for tharderization of the rainfall generator and far th
adjustment of the outputs. These methods are eedllry considering the main attributes of forecast
quality, such as accuracy, reliability, precisidiscrimination and overall forecast performancee Th
best method is the one estimating generator paessneter the last four hours, but also using dméy t
last hour for the parameter related to the meah@ion-zero rainfall distribution, combined by the
adjustment of the outputs based on the last foreces.

Finally, in the final part of this thesis, ensembdénfall forecasts are used as inputs of the flash
flood forecasting method AIGA developed at Irsteix-én-Provence. The AIGA method enables
return period of the ongoing event to estimatergfauged catchments. The 3th-7th November 2011
event in the Var region is used to illustrate tisgeptial of our method. Nowcasting maps indicating,
for different lead times and for the whole hydraéad network of the region, the probability to egde
a given return period are produced. They are coetbén the localization of observed damages
collected from field surveys, illustrating a reaitdrest for the real time crisis management
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Titre : Apport de la simulation conditionnelle @gtatistique pour la prévisioimmédiate
d'ensemble de pluies et I'alerte aux crues rapides

Mots clés :crues soudaines, pluies, incertitudes, prévisianédiate, prévision d’ensemble, radar
météorologique, simulation géostatistique, risdendation.

Résumé

Chaque année, les crues soudaines provoquéesspaludss intenses sur de petits bassins versant a
réaction rapide sont la cause de pertes humainésagtomiques considérables. Pour réduire ces
impacts, il est nécessaire d’avoir recours a destéByes de prévision combinant prévision
météorologique et hydrologique a une échelle sgiatigporelle suffisamment fine. Etant données les
nombreuses difficultés liées a cet exercice, gstenies doivent étre capables de bien appréhezsler |
principales sources d'incertitude susceptiblesfldiencer leurs prévisions. Les incertitudes assscié
aux pluies observées ou prévues sont souvent @asisl comme celles qui ont un impact le plus

important sur les prévisions hydrologiques, surtorgqu'il s'agit de crues rapides et trés loéaks

Le but principal de cette these est d'étudier temteel d’'une méthode de simulation conditionnelle
géostatistique pour générer un ensemble de scérdwipluies qui peuvent étre utilisés par un systéem
de prévision des crues soudaines. Pour ce faites coerchons a générer un ensemble de champs de
pluie fiable (au sens statistique), tout en exaltitau mieux les points forts des mesures souvent
disponibles pour la prévision immédiate : les pietps spatio-temporelles fournies par les données
radar et les intensités pluviométriques mesuréekeppluviometres au sol. Nous nous appuyons pour
cela sur les données de pluie (radar et pluviosette 17 événements intenses observés entre 2009 et
2013 dans le département du Var (sud-est de la€yan

La premiere étape de cette these est dédiée aida pn compte des incertitudes sur les
observations de pluie. Pour cela, le simulateur BAMIBM développé a I'lrstea de Lyon est adapté
pour fournir des simulations des champs de pluarratifs au champ de pluie radar observé, tout en
respectant, a travers le conditionnement des stionfa les valeurs de pluie observées par les
pluviometres. L'évaluation de ces champs généragmmgue la méthode mise en place est capable de
générer des scénarios de pluie fiables et aingigser une quantification des incertitudes sur les
champs de pluie observés.

Dans la deuxiéme étape de cette these, nous ésd@apacité de notre méthode a étre utilisée
pour la prévision immédiate de pluies. Plusieurshodes sont testées pour la paramétrisation du
simulateur et pour I'ajustement des sorties. Cethoakes sont évaluées en considérant les principaux
attributs souhaités pour une prévision d’ensemble :précision, la fiabilité, la justesse, la
discrimination et la performance globale des piéns La méthode la plus performante est celle
estimant les paramétres du simulateur sur uneréegéssante de 4h, mais également en donnant un
poids prépondérant a la derniére heure d'observatour le parametre lié a la moyenne des pluies
non-nulles, associée a une correction des sowrigdsur la derniére erreur de prévision.

Enfin, dans la derniere étape de cette these,ragsppns d’ensemble de pluie sont utilisées en
entrée de la méthode AIGA d’avertissement aux crapiles développée a Irstea Aix-en-Provence.
Cette approche permet d'estimer la période de refen débit) de I'événement en cours sur des
bassins non jaugés. L’événement du 3 au 7 novedildre dans le département du Var est utilisé pour
illustrer le potentiel de notre méthode. Des captedabilisées indiquant a différentes échéancesret
I'ensemble du réseau hydrographique du départelmeistque de dépassement d’'une certaine période
de retour sont générées. Celles-ci sont comparkelweéalisation de dégats relevés sur le terrpies
I'événement démontrant un réel intérét pour laigeste crise en temps réel.






