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RESUME

Dans le cadre des multifractals universels, ilpessible de caractériser la variabilité
spatio-temporelle de la pluie sur une grande gardi@ehelle a l'aide de trois parametres
invariants d’échelles. Dans cette étude, nous agstimé ces parametres multifractals sur des
simulations numeériques effectuées avec le modelsorééhelle Méso-NH (développé par
Météo - France et le Laboratoire d’Aérologie), es dmages radar composites, couvrant le
méme événement pluvieux, a savoir un orage pagremhent violent, dit de type Cévenol,
ayant eu lieu sur la partie sud de la France du 9 aeptembre 2005. La comparaison des
résultats montre que les deux types de donnéeemeds des domaines d’invariance
d’échelle relativement similaires, et dont les piggs sont en accord avec les modéles de
précipitation spatio-temporels unifiés et scalast plus simples. Néanmoins I'évaluation de

leurs exposants conduit a des valeurs parfoisrfate différentes.

TITLE

Multifractal and spatio-temporal analysis of the rainfall output of the Méso-NH model

and radar data

ABSTRACT



In the framework of universal multifractals, theap-temporal variability of rainfall
over a wide range of scales is quantified withhieé of three scale invariant parameters. In
this paper we estimated these multifractal pararmet@ numerical simulations performed
with the help of Meso-NH (developed by Météo-Franoe the “Laboratoire d’Aérologie”),
and on composite radar images, covering the saraeyhminfall event that occurred on
September 5-9, 2005 in the South of France. Thepaason of the results shows that both
data sets exhibit similar ranges of scaling, whosperties are in agreement with the simplest
unified space-time scaling model of rainfall field&t the same time, some parameter

estimates were quite different.
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INTRODUCTION

L’objectif précis de cet article est de procédaung comparaison multi-échelle des
précipitations générées par le modéle MESO-NH ae#les observees par le réseau radar de
Météo-France. Cet objectif s'insere dans une qoegtius large : comment valider un modele
meéteorologique a I'aide de données qui ne sonfqgugaément aux mémes échelles de temps et
d’espace et en évitant la double pénalisation talbét résultant d’'une légere incertitude dans
'espace ou dans le temps ? Cela a conduit a reolieune méthodologie de validatian

travers les échellespatio-temporelles, aton a une échelle donnéee qui correspond a



comparer la variabilité sur une grande gamme dlhedu champ simulé et des
observations. Si I'extréme variabilité des préafins sur une grande gamme d’échelle est
largement admise, il n'y pas encore un consensuksuéthodologie pour la quantifier. Ce
travail est donc aussi une contribution au dévedapgnt de cette méthodologie.

Une motivation supplémentaire de ce travail comespa la question reconnue comme
essentielle dans le dernier rapport du GIEC (Soforab al., 2007) comment évaluer le
changement climatique et ses conséquences a dekeéagbertinentes pour I'hydrologie, et
notamment I'hydrologie urbaine ? Cela répond ctaits & une demande montante des
collectivités locales (AFCN, 2008) qui s’interrogel® plus en plus sur les dimensionnements
a prévoir de leurs ouvrages, qui correspondent brifgues périodes d'investissement et de
durée de vie. La notion de changement climatiquentagéja fait évoluer les modes de
réflexion a ce niveau, il devient donc indispensatibpporter les outils nécessaires pour y
répondre. Notre travail se situe donc pour une ganms le prolongement des travaux menés
dans le cadre de ces projets sur des descentafrantdtes d’échelles (Biaou, et al., 2005 ;
Royer, et al., 2008). Ces descentes d’échelled’anginalité d’étre a la fois statistiques
(comme celles obtenues par des régressions liséairele rang) et a base physique (modeles
de cascade), comme nous allons le discuter. Cepergla posait la question de valider ce
type de descente par rapport a des modeles de éahstle et/ou des données radars. Cette
présente étude est pour une large part un préalatgtte validation.

Ce travail se situe donc de fait a l'intersectien3dmodes d’évaluation/représentation
des précipitations, qui ont souvent porté sur dearges d’échelles différentes : les données
radar, les modeéles déterministes de météorologieleg modeles stochastiques de
précipitation.

Il convient ici de souligner quelques caractéristis| des modélisations stochastiques

des précipitations. Elles se sont au départ coddsntle fournir une représentation plus ou



moins ad hocdes échelles les plus fines des précipitation®ors k’atteinte des modéles
déterministes de météorologie - avec les outilshéragtiques alors disponibles (processus
ponctuels markoviens Waymire and Guptal981]). Mais elles se sont progressivement
reposées sur des principes de physique de bada sariabilité qu’elles étaient censées
représenter, notamment autour de la question aedlés Rodriguez-lturbe, et gl1984] et
enfin de l'invariance d’échelld_pvejoy and Mandelbrptl985 ;Lovejoy and Schertzdr985
; Hubert and Carbonnel1988 ;Olsson, et al.1993]. La rupture la plus profonde étant sans
doute intervenue avec 'avénement des modeles fragttils de précipitationSchertzer and
Lovejoy 1987;Gupta and Waymirel993;Tessier, et a).1993 ;Hubert, et al, 1995;Hatrris,
et al, 1996;Marsan, et al. 1996;0Isson and Niemczynowjc¥996;Bendjoudi, et al.1997;
Deidda 2000; Desaulnier-Soucy, et al2001; Schertzer, et gl.2002; Macor, et al, 2007,
Nykanen, 2008]. Elle correspond a relier l'invadand’échelles a celles des équations
génératrices de la pluie, et non seulement a utulabgphénoménologique, et donc a un
basculement de modeéles linéaires stochastiquesti¢exdd de structures de plus en plus
petites) vers des modeéles fortement non-linéairmed(lation multiplicative des petites
structures par les plus grosses). Cette ruptuteage par maints aspects le statut scientifique
des précipitations : percues auparavant comme poaiae seulement I'objet de statistiques,
elles sont devenues le sujet de débats théorigpaesexemple faut-il Keddem and Chiu
1987] ou nonllovejoy and Schertzet989] traiter les valeurs nulles des précipitatia part,
y a-t-il [Schertzer and Lovejoy987, 1997] ou norMandelbrot 1989 ;Gupta and Waymire
1993] des comportements universels ?

Nous commencerons par présenter les données é@giaitans cette étude. Ensuite
nous rappellerons les grands principes de I'anatyskifractale qui permet de caractériser la

variabilité a travers les échelles a l'aide d’uéstpetit nombre de paramétres. Enfin, nous



comparerons les résultats obtenus en analyse Ispégiaporelle et spatio-temporelle avec les

deux types de données.

LES DONNEES UTILISEES POUR CETTE ETUDE

Les simulations Méso-NH

Le premier type de données utilisées dans cettdeatarrespond aux précipitations
fournies par une simulation numérique effectuééidld du modele Méso-NH d’'un orage
Cévenol (intense évenement pluvieux sur le Sudke$h France, au cours duquel plus de 150
mm d’eau sont tombés en moins de 12h) ayant ewteligre le 5 et le 9 septembre 2005.
Méso-NH est un modele de recherche développé caejent par Météo France et le
Laboratoire d’Aérologie (Univ. P. Sabatier, Touleu$&rance) l[afore, et al, 1998]. Méso-
NH est un modéle méso-échelle ; il permet de traies événements meétéorologiques a
'échelle mésoscopique, qui correspond a une éxheltermédiaire ou les distances
caractéristiques sont de I'ordre de quelques kitoesea quelques centaines de kilométres.
C’est un modele non-hydrostatique, c’est-a-dire lguerme vertical d’accélération n’est pas
négligé dans I'équation de conservation de la dqiéade mouvement. Cette hypothése non
hydrostatique permet d’étre plus proche des équmtde Navier-Stokes, et notamment de
résoudre la convection profonde. Cependant le moekt! anélastique, ce qui signifie que les
ondes acoustiques sont filtrées. La résolution migmeé est assurée par un schéma temporel
de type leap-frog et un schéma d’advection euléflienmodele a déja été beaucoup utilisé
dans le cadre de recherche a I'échelle mésoscofimeeliste des publications liées a Méso-
NH est disponible sur le site Internet du modéiép://mesonh.aero.obs-mip.fr/mesonh/), et
sa partie physigue a été reprise dans le modeleMiRGQui est vient de devenir opérationnel
a Météo France. La grille utilisée fait 300 *300iles dont la taille de chacune est de

0.0215° (soit environ 2.40Km) en latitude et de284F (soit environ 3.17Km) en longitude.



Les conditions initiales ainsi que les conditionx #imites ont été obtenues a l'aide d’'une
simulation numérique effectuée avec le modele Aep@gétéo France) sur une grille de
moins haute résolution dans laquelle était embduégrille exploitée par Méso-NH. Les
données sont des précipitations cumulées sur desdpaemps d’échantillonnage de 15
minutes sur chaque pixel —alors que le pas de tedepsalcul est de l'ordre de quelques
secondes— obtenues a partir de sept simulatioh8 tleures démarrant toutes les 12 heures
La figure 1 représente I'évolution du taux moyenpdécipitation sur la zone étudiée.
L’'absence de pluie au début de chaque simulatibrd@s au fait qu’a l'initialisation des
simulations les rapports de mélange des hydronedéa@iace, graupel, gouttelette, goutte,
gréle, neige) sont tous nuls. L’humidité par comtiest pas nulle, et va commencer a générer
les hydrométéores assez rapidement (quelques pastenigps) si les conditions
météorologiques I'imposent, mais il faut cependamtcertain temps (quelques heures) pour
arriver a des précipitations réalistes. Le mangueédlisme de cette mise en route nous a
conduits a ne pas prendre en compte les deux mesieures de chaque simulation dans nos

statistiques, i.e. les analyses sont menées sli6ldsrniéres heures de chaque simulation

Les données Radar

Le deuxieme type de données utilisées dans cettke éorrespond a des mosaiques
radar couvrant la France pendant le méme événetdeatmosaique radar est une image de
la réflectivité radar sur toute la France, obtepae interpolation des réflectivités mesurées
par les radars du réseau ARAMIS (Parent du Chag966). Une mosaique correspond a une
coupe planaire du champ de précipitation, quiwdgsain champ 3D, obtenue par interpolations
entre des différentes mesures radar sur un méneé pixrésolution des données est d’'un km

en espace (en moyenne) et de 15 minutes en temps.



En plus des problemes de mesure de la réflectnd@me les échos de sol, la
propagation anormale ou la zone de fonte, la camede la réflectivité radag)(en taux de
pluie (R) continue de faire débat depuis l'artibistorique de Marshall et Palmer en 1948
(Marshall and Palmer, 1948) qui a proposé uneiogl&n loi de puissance :
z=aR" (1).

La grille de conversion proposée par Météo-Franax des données et utilisée dans cette
étude correspond aux choix des paramétr@90 etb=1.59 (z étant exprimé en fimn™ etR

en mm.H). La généralisation prochaine des radars bipdarifit permettre de calibrer plus
ou moins instantanément ces parameétres (Testudl, 2080, Le Bouar et al., 2001) en
estimant ceux de la distribution des tailles detigsy a I'aide des réflectivités horizontale et
verticale.

Afin de comparer les résultats a ceux des simulatidMéso-NH, nous avons
sélectionné une zone de 512km*512km couvrant leEaidde la France, et correspondant
environ a la zone simulée avec le modele. L’évotutie l'intensité moyenne de pluie radar
sur la zone étudiée est comparée a celle Méso-NHasfigure 1. Il y a 2 heures 30 de
données manquantes au niveau du deuxiéme (etpaippic de précipitations, apres un peu
plus de 30h. Méme si il y a des différences emtsecburbes de Méso-NH et les courbes radar,
notamment un facteur 1.5 au niveau du premier piadg plus n’intervient pas précisément

au méme instant, ces intensités moyennes préselggdgvolutions relativement similaires.

METHODOLOGIE

Le support de la pluie, c’est a-dire la portionldge du temps ou de I'espace ou il
pleut, est un objet géométrique dont il est possiibstimer la dimension fractale, celle
d’occurrence de la pluidg) (Hubert 1988). On constate une dépendance de dietiension

fractale par rapport au seuil choisi pour défimrfait qu'il pleuve (Lovejoy et al., 1987,



Hubert et al., 1995). Lorsque le seuil augmentesueport (et sa dimension fractale)
d’occurrence de la pluie diminue. Ainsi le champptiée n’est pas caractérisé par une seule
dimension fractale, mais par une infinité ; on @ainsi de champ multifractal. Dans ce cadre
la notion de seuil est remplacée par celle invégiah¥échelle de singularité. Les propriétés
statistigues (moments, probabilité de distributididn champ multifractal sont définies par
des lois d’échelle.

On appelle R le champ de pluie a la résolutia=L/l), défini par le rapport entre
I'échelle extérieurd. et I'échelle d’observatioh Numériguement le champ, R différentes
résolutionsA est obtenu en dégradant étape par étape la tiésolnitiale A du champ
mesurés R Une étape de ce processus consiste a divisagstalution par 2. La valeur
affectée a un pixel de résolutiari2 est égale a la moyenne dés(@i d est la dimension

d’étude du champ, dans cette étude= 1 ou 2) pixels de résolutionqui permettent de le

faire. Il est usuel de prendre comme statistiquesihmpR,® a différentes résolutiok ses

moments statistiques d’ordrg <R,” >. Si le champ étudié est multifractal, alors ces
moments sont définies par des lois d’échelle:

<R1>= @ (2)

Ou K(q) est la fonction d’échelle des moments. Cette tfoncest convexe. On peut montrer
(Schertzer et Lovejoy , 1987a) que de facon égeital les probabilités de dépassement de
seuil, définies a partir d’'une singularité (arbigdly, sont reliées par la relation :

PR, =)= (3),

qui définit la fonction codimensioc(y) qui est croissante et convexe. Lorsg(@<d , c(y)
peut s’interpréter comme la co-dimension fractale stipport ou la divergencel (- o)
champ est plus rapide qud”. Les fonctionsK(q) et c(y) sont alors reliées par la

transformation de Legendre (Parisi et Frisch, 1985)



Les fonctionsK(q) etc(y) caractérisent la variabilité a travers les édsetlu champ
etudié et dépendent dans le cas général d'uneiténfde parametres. Dans le cadre des
multifractals universels, qui constituent sous desaditions assez géneérales un attracteur
limite pour les cascades multifractales (Schertt887), ce nombre de paramétre peut étre
réduit a 3 (Schertzer et Lovejoy, 1987a):

- H, le degré de non-conservation, mesure la dépeedam@échelle du champ moyen
(H=0 pour un champ conservatif).

- C; mesure l'intermittence moyenne soit le degré deentration du champ moyen.
Plus précisémeng; est la codimension de la singularité moyenne pourhamp conservatif,
c’est-a-dire le complément de la dimension frac@dedu support de cette singularité par
rapport a la dimension de I'espace physigueC,;=d- D;, et doncC;=0 pour un champ
homogene :

- lindice de multifractalitéa (0<a<2), mesure comment évolue lintermittence
lorsqu’on s’écarte progressivement du champ moyen.

Dans ce cadre I'expression analytique de K(q) eshde par I'équation suivante :
C
K(Q =—2-|g°-qg)+Hg (4
(a) a_l(q a)+Hg  (4)

Des parametres et C; grands refletent des extrémes prononceés. llsdestminés a
'aide de la méthode du double moment trace (DTMjvéllé et al., 1991). Cette méthode
repose sur le fait que, dans le cadre des mulifimaniversels, la fonction d’échelle des
momentsK(g,n) du chamR\"™, obtenu en dégradant la puissanadu champ & la résolution
maximale (une analyse avec une méthode DTM modiféheziano, 1999, a également été
faite mais n’apporte pas de changement dans lesagistn qui suivent), s'exprime aisément

en fonction dex :

<(RA(0))q>:/1K(q,/7) = JI'K@ ()



Ainsi a est la pente de la partie linéaire #€q,n) en fonction dey dans un graphique log-
log. Dans la suite, la portion de la courbe utdipdur estimea est représentée en trait plein
sur les courbes de déterminationcde

La premiere étape d’'une analyse multifractale atessouvent en une analyse spectrale. La
présence d'une pente spectr@lerelativement constante sur une gamme de fréquences
(E()=fP) correspond & une premiére confirmation du conepeent scalant du champ étudié.
Le degré de non conservatidd se déduit de la pente spectrdle par la relation

L =1+2H -K(2a) (Yaglom, 1966, Tessier et al., 1993). Une intagiién du « a » est qu'il
existe un champ conservatif,tel que R, 0&,°A". Dans cette étude I'approximation

classique de a par 1 est utilisée.

Les données spatio-temporelles exploitées, a stvailuie en un certain nombre de
pixels d’'une surface donnée pendant un certain n@uib pas de temps, permettent de mener
trois types d’analyses :

- des analyses spatiales : elles consistent 3 faa chaque pas de temps, I'analyse
spatiale 2D du champ de pluie.

- des analyses temporelles : elles consistentr@, fadour chaque pixel, I'analyse de la
série temporelle 1D pluviométrique.

- des analyses spatio-temporelles : elles consiatéaire directement I'analyse 1+2 D
du champ de pluie.

Pour les trois types d’études, nous avons effecte® analyses échantillon par
échantillon (c’est-a-dire pas de temps par paghgps$ en analyse spatiale et pixels par pixels
en analyse temporelle) et en moyenne d’ensembles @a cas, chaque échantillon est
considéré comme une réalisation du phénomeéne. hyeme faite dans les équations 2 et 5
porte alors sur tous les échantillons dégradéspemtfamment et non plus sur un seul. Les

éguations 2 et 5 ne sont a priori valables gu’eganoe sur un ensemble infini de réalisation.
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Il existe cependant des propriétés plus fortesagaurent une convergence rapide. Ainsi les
analyses « échantillon par échantillon » sont maiolsustes que celles en « moyenne
d’ensemble » qui prennent en compte d’avantagehdi@dlon, mais elles permettent tout de
méme de mettre en lumiére certains comportementerare d’évolution temporelle ou de
répartition spatiale des parameétres. Ayant des @smmanquantes pour les données radar
pour la période de temps correspondant a la pédeda 3™ simulation, et voulant pouvoir
comparer les résultats entre les deux types de édsnmous n’avons pas fait porter la

moyenne d’ensemble sur cette période, bien qudelteesponde au pic des précipitations.

ANALYSE SPATIALE

ANALYSE DU COMPORTEMENT SCALANT
La figure 2 présente le spectre moyen pour les latibns Méso-NH, et la méme

grandeur pour les données radar. La présence @ang spectrale donne une premiere
confirmation du comportement scalant de la pluies ldeux types de données semblent
cependant présenter une rupture de pente. Pouwlolesées radar, cette rupture aurait lieu
entre les nombres d’onde 25 et 35, soit pour deamites comprises entre 14 et 20km. Pour
les simulations Méso-NH, cette rupture est moinslénte et en ajustant comme pour les
données radar deux droites de régression linéalieeaurait lieu pour des nombres d’onde
compris entre 15 et 25, ce qui correspondrait aruptire en espace comprise entre 30 et 50
km. Il serait méme possible de distinguer une d®uri rupture aux alentours du nombre
d’'onde 80. Quels que soit le type de données gatame d’échelle considérée, les pentes
spectrales obtenues sont inférieures a la dimertiiochamp (égale a 2 dans cette analyse
spatiale), ce qui signifie que la méthode DTM pslaippliquer directement au champ de
pluie. Dans le cas contraire, il aurait fallu fairee intégration fractionnaire du champ, ou

bien analyser les fluctuations (module du gradidette dernier (Nykanen, 2008). La figure 3
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illustre la premiere étape de la méthode DTe#1(5, n=0.66 ;1 ;1.52 ;2.31), a savoir la
vérification du comportement scalant a travers aphique log-log du double moment trace
en fonction de la résolution. Le fait que les cioéghts R de détermination des régressions
linéaires deviennent meilleurs, notamment pour deendes échelles, en considérant une
rupture, tend a confirmer la présence de cettaurapte pente et la nécessité de la prendre en
compte. Cette rupture a lieu pour la résoluther82 (soit 25 Km en latitude et 19 Km en
longitude) pour les simulations Méso-NH et pam32 (soit 16 Km) pour les données radar.
Ceci confirme les résultats de I'analyse spectiadeprésence de cette rupture sur les deux
types de données a des échelles spatiales comgmtahtl & montrer qu’il ne s’agit pas d’'un
artefact, mais probablement d’'un phénomene physigud’échantillonnage. Cette derniere
cause est possible du fait que nous disposonsnsentales hauteurs de pluie cumulées sur 15
minutes, ce qui est assez long par rapport a lalutsn spatiale de I'ordre du kilometre.
Cette interprétation serait en accord avec le ebmgte le scaling est en moyenne légerement
meilleur (3%) pour les échelles supérieures a 2Qgkm pour les échelles plus petites. Ainsi
'analyse de ces petites échelles est certaineiplest complexe a mener avec les données
dont nous disposons, mais sont d’autant moins g&ajtles que Zawadzki (1987) estimait a
20 minutes le temps d’auto-corrélation des oragee explication de cette rupture a travers
la topographie est a priori exclue, dans la mesureine analyse multifracal menée sur les

données de relief ne met pas en évidence de ryptwroins entre 2-3km et 150-200km.

ANALYSE ECHANTILLON PAR ECHANTILLON

L’évolution temporelle des différents parametregeandes et petites échelles pour les
simulations Méso-NH et pour les données radaregsésentée sur la figure 4. Le tableau 1
résume les statistiques classiques des estimal®mes parametres (moyenne, écart-type et

coefficient de variations). Il convient de consitéavec prudence ces statistiques pour les

12



simulations Méso-NH, car elles ont été calculéedesi64 derniers pas de temps de chaque
simulation (pour éviter les problémes d'initialisst du modéle), si bien gu'il reste un
intervalle de recouvrement entre deux simulatianscassives de 4 h et les pas de temps
correspondant interviennent donc deux fois, maisr mieux simulations différentes, ce qui
peut légérement fausser les résultats (en donnamé @ertaine facon un poids double a ces
périodes de recouvrement). Une partie de la fluictnades parameétres est expliquée par les
incertitudes sur I'estimation de ces derniers. Eet,een travaillant pas de temps par pas de
temps, le nombre de pixels est assez faible notanere grandes échelles, si bien que les
statistigues obtenues ne sont pas treés fiablescddstate néanmoins que ces grandeurs
fluctuent plus lors de la période de moindre plemgre la 48™ et la 66™ heure. Ceci est
probablement causé par une influence plus granseffiets de quantification qui conduit a
des incertitudes de détermination plus grandes pdgameétres multifractals. Il convient
également de noter que les estimationsodgour le modéle Méso-NH ont tendance,
principalement en grandes échelles, a augmentaifisajivement au cours de chaque période
de simulation apres une période de relative stéldiun peu moins de 10 heures, sans que
'on observe cette tendance sur les données radsarpériodes correspondantes. C’est
particulierement visible sur les 3 premieres etdiat derniére périodes de simulation, qui sont
les périodes de plus forte pluie. Cette augmemtatio est assez génante puisque elle suggere
que la variabilité spatiale de la pluie simulée leamodéle Méso-NH a du mal a se stabiliser
indépendamment de la durée de simulation du modééstionnons tout de méme qu’en
présence de nombreux pixels sans pluie (comme lgesds au début de chaque période de
simulation Méso-NH), I'estimation de& par la méthode DTM peut présenter certains biaiis g
engendrent une sous-estimationodeDes €léments d’explication sont fournis dansddie

sur I'analyse temporelle. Signalons pour finir degevaleurs moyennes &0 pour les deux

types de données témoignent d’un champ |égerensentanservatif.
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ANALYSE EN MOYENNE D’ENSEMBLE

Afin d’avoir des estimations des parameéetres mailtifals plus fiables, nous avons mis
en ceuvre la méthode DTM en prenant en compte dgemes d’ensemble sur les différents
pas de temps. Pour les données Méso-NH, les pasnbs pris en compte correspondent aux
64 derniers de chaque simulation, ce qui signifie tgs pas de temps simulés deux fois (il
reste 4 h de recouvrement entre deux simulatioosessives), sont d’'une certaine fagon pris
en compte deux fois (une fois dans chaque simulatisfin de pouvoir comparer sans biais
les résultats entre les données radar et Méso-NiMeetI'analyse temporelle menée apres, les
mémes pas de temps (avec un poids double pouinsgrtant été pris en compte pour les
données radar. La figure 2, déja discutée, reprédampremiére étape de la méthode a savoir
I'estimation deK(q,7). Les courbes de déterminationasont sur la figure 5. Les principaux
résultats obtenus sont dans le tableau 2. Les rgaldeia et C; sont différentes entre les
simulations Méso-NH et les données radar. En affettendance a étre plus grandCeplus
petit pour les données radar que pour les simulgti€e constat rend assez complexe
linterprétation en termes d’extréme. Il signifiéanmoins que la variabilité de la pluie serait
sous-représentée dans les simulations, mais gu@teomittence moyenne serait sur-évaluée.

Il est possible de raffiner I'analyse en regardéatsingularité maximale observable
Y. (Hubert, 1993, Royer, 2008), qui est une grandewariante d’échelle. Cette derniére est
définie comme la singularité pour laquelle la coelirsion fractale du suppod(y, dgvient

égale a la dimension du chamgdans I'analyse spatiati=2). Pour les grandes échelles, on
constate que malgré les différences de valeurse elels exposants multifractals, les

singularités maximales observables restent comfgarab
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Evoquons maintenant les résultats pour les peétwlles, dont on rappelle que
'analyse du comportement scalant est plus compiiexéit que la résolution temporelle de
15 minutes n’est pas vraiment adaptée a la résalgpatiale de I'ordre du kilometre. Pour les

deux types de données, on retrouve des différesioeitaires de comportement entre les

gammes d’échellea est plus grand alors qu& et la singularité maximale observable

sont plus petits pour les petites échelles que peaigrandes échelles. L'estimation de la
singularité maximale observable en petites échelfédrent en fonction du type de données.
Elle vaut 0.60 et 0.84 respectivement pour Mésodtlidour les données radar. Ceci signifie
que le modele a tendance a sous-estimer les extré&me cette gamme d’échelle. Le
parameétrea >1 obtenu quel soit le type de données pour lesegsetichelles évoque le
comportement non-classique « self-organised criti¢g®ak et al., 1988) qui implique que les
singularités ne sont plus bornées. Cette differgmadonde de comportement entre les
gammes d’échelles implique que les statistiquestidep €chelles ne peuvent pas toujours étre
déduites des statistiques obtenues a grandes e&heltonvient d’ajouter que les valeurs des

parameétres multifractals estimées pour le radar (.6,C, = 016) sont en accord avec celles

décrivant habituellement la turbulence (Schmiti92,9Lazarev, 1994), ce qui attesterait que

la pluie se comporte comme un scalaire passif atitep échelles.

Afin de confirmer ces résultats, il faudrait memertype d’analyse sur des données

possédant une résolution temporelle bien meilleure.

ANALYSE TEMPORELLE

Nous rappelons que les données Méso-NH corresppadanpluie accumulée toutes

les 15 minutes et qu’elles ne sont pas issues denke simulation durant 4 jours, mais de 7
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simulations de 18h et démarrant toutes les 12 beuaneec des conditions initiales
réactualisées. Ainsi les périodes sur lesquelledepb deux simulations successives se
superposent pendant 6 heures. Tenant compte t'ifedativement plus aisé, mais non
indispensable, d'agréger les données par une puissde 2, nous avons analysé les 64
derniers pas de temps d’échantillonnage (de 15 teshude chaque simulation. Afin de
pouvoir comparer les résultats nous avons pour whaimulation procédé aux mémes
analyses sur les pas de temps correspondant podoteées radar. Comme précédemment
mentionné, nous n'avons pas analysé les pas desteorpespondant a 128 simulation
Méso-NH car il y avait de nombreuses données ratmmquantes a cette période. Nous
rappelons que par analyse temporelle, nous enter@oralyse de la série temporelle de pluie

en chaque pixel du modéle Méso-NH ou de I'imagarad

ANALYSE DU COMPORTEMENT SCALANT

Afin de vérifier le comportement scalant du chantpd&, nous avons travaillé en
moyenne d’ensemble pour obtenir les courbes dé#éahelle. Il ressort de I'analyse spectrale
(Figure 6) qu'aussi bien pour les données Méso-Nk¢ gour les données radar le
comportement scalant présente une rupture de coempent aux alentours de 1h
(correspondant a un nombre d’'onde d’environ 15urFes données Méso-NH la pente
spectrale est supérieure en petites échelles @ aelgrandes échelles. Le phénoméne inverse
est observé pour les données radar. Cette rupstreneins visible sur les courbes de
détermination de loi d’échelle (figure 7), mais mahérence avec l'analyse spectrale, les
gammes d’échelles 1h-16h et 15min-1h ont tout deenété étudiées indépendamment. Ceci
permet d’améliorer légerement les coefficients éewination des courbes. Les résultats de

lanalyse DTM en petite échelle ayant été obtenuscaune gamme d’échelle réduite
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(seulement 3 points) ne sont pas tres fiablese etenont par conséquent que trés brievement
évoqués.

En tenant compte des ruptures spatiale (20 Kmgraporelle (1h), il est possible de
définir une vitesse « caractéristique » de I'évémetnde I'ordre de 6 m/s. Cette grandeur est
en accord avec la vitesse caractéristique classlgueent de 10m/s, et correspond a un vent
de force 3 sur I'échelle de Beaufort (pour un paiet vue multifractal sur I'échelle de
Beaufort, Kerman, 1993). Sans prendre en compteugtire temporelle, on obtient une

vitesse caractéristique de I'ordre de 24m/s, soient de force 9, ce qui est tres élevé.

ANALYSE ECHANTILLON PAR ECHANTILLON

La figure 8 présente les résultats pour la derrpéreode de simulations étudiées pour
les grandes échelles. Les phénoménes observégjlsbalement retrouvés pour toutes les
périodes de simulation. Le tableau 3 récapituleplascipales statistiques des parameétres en
grandes échelles pour cette période, dont la @tiwél avec la codimension -fractale- du

support de la plui€e (C. =1-D., ou D, est la dimension fractale du support de la pluie

calculée sur I'ensemble des pixels). Comme noulisleuterons au prochain paragraphe, une
trop grande codimension du support de la pluieothiit un biais dans l'estimation des
parameétres multifractals. En ce qui concef@g on observe une corrélation entre son
estimation et la codimension du support, ce quresmond a une anti-corrélation avec
l'intensité. Cette corrélation est plus prononcéardes données radar que pour les données
Méso-NH. Poura, les données radar sont fortement anti-corrélges & codimension du
support, tandis que c’est nettement moins vrai pesirdonnées Méso-NH. On retrouve ce
comportement pour toutes les périodes avec lesésnradar, et de fagon moins prononcée
avec les données Méso-NH. Ainsi, les données radasentent un comportement plus

cohérent dans le temps que les données Méso-NHpt@aenu des différences importantes
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entre les simulations, et des forts écart-typelqu’a au sein d’'une méme période, les
estimations moyennes deet C; sont probablement entachées d’une large incegticadlonc

difficilement exploitables.

Les disparités trouvées dans Il'estimation aleet C; peuvent résulter de causes
physiques et/ou d’incertitude dans l'estimation gesameétres. Avant de poursuivre, il
convient d’expliquer la présence des paliers iefériet supérieur sur la courbe d’estimation
de a dans la méthode DTM (équation 5 et figure 7). ibfier (2008) a montré que les
« transitions de phase multifractales de seconteordSchertzer, 1992), induites par la taille
finie de I'échantillon, font que I'estimation emigjue deK(q,n), pour un ordrey (>1) donné
et sur un nombre d’échantillons proche de I'urdiyient une constante,

K(a,7)=(q-1d  (6)

au lieu de la loi de puissance théorique, a pditin ordre critique., défini par I'équation :
a7.(a) =(d/C)y"  (7)

ou d est la dimension de l'espace (i.el.,=1 dans le cas de séries temporelles). Cela
correspond au palier supérieur que I'on peut olesesur la figure 7.

Le palier inférieur peut étre expliqué par la preeee de nombreux zéros dans les échantillons
étudiés. En effet, ces derniers peuvent corresgoaudifait qu'il y a une singularité minimale
(Vi ), €n dessous de laquelle la pluie n’est pas obegffimite de la dynamique du capteur)
ou non enregistrée (probléeme de quantification) encore non simulée (limite de
représentation numérique des nombres : « undesfjo®ans ce cas, la fonction codimension

c(y)devient poury<y,,,, une constante la codimension (fractale) du support de la

min !

pluie. Par la transformée de Legendre, la fonatigéchelle des moments est linéaire pour des

faibles valeurs dg (de Lima, 1999). Ainsi K(q,) est une constante
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K(a.7) =(@-DCn, (8)

jusqu’a I'ordre critique défini par I'équation :

7-(9) = (Cuip IC)"" (9

Ainsi pour des fortes valeurs de la codimensighdu support de la pluie, la zone linéaire de
K(q,n) dans un graphique log-log, qui permet d’estimgrse trouvera fortement réduite par
ces deux paliers horizontaux correspondantra<{n. (q)} et {n>n- (q)}, qui de plus
introduisent des courbures transitoires. Ces ddfetseconduisent a des sous-estimations

artificielles de la penta.

ANALYSE EN MOYENNE D’ENSEMBLE

Afin d’avoir des estimations plus fiables, et qlos Ipuisse comparer a celles obtenues
dans I'analyse spatiale, nous avons mis en ceuvreéthode DTM en faisant des moyennes
d’ensemble sur un grand nombre d’échantillon (teaixels des différentes simulations). La
premiere étape de la méthode DTM est présentéeefiguet a déja été discutée. Les courbes
de détermination da sont présentées figure 9. Les valeurs trouvéesmésentées dans le
tableau 4. En grandes échelles, par rapport alys@apatiale, on retrouve pour chaque type
de données, les mémes valeursud€0.54 pour Méso-NH et 0.82 pour radar) et deswal
de C; (0.50 pour Méso-NH et 0.35 pour radar) plus petitéinterprétation de ces résultats
(constance de, variation deC,) requiere de se placer dans le cadre d’'une analyasto-
temporelle, qui est introduite dans la section aoig. On peut cependant déja noter que
Meso-NH semble sous-estimer la variabilité de laiepket par contre surestimer Iégerement
son intermittence moyenne. Concernant les peiithslles, dont on rappelle que les résultats
sont peu fiables compte tenu de la gamme d’échétleites disponible, on peut simplement
noter que comme dans I'analyse spatialest plus grand &&; plus petit que pour les grandes

échelles.
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ANALYSE SPATIO-TEMPORELLE

Les modeles spatio-temporels unifiés et scalantples simples de pluie (Marsan,
1996, Deidda, 2000, Macor, 2007, Radkevich, 20@&)asent sur I'hypothése d’un exposant
d’anisotropie entre I'espace et le temps. Aingi,siliggérent que les fonctions d’échelle des

moments spatiales et temporelles devraient étqgoptionnelles, c’est-a-dire

Ktemps(q)

1-H, ®)

K espace(q) =

Ou H, est I'exposant d’anisotropie entre I'espace eetaps. Ceci implique dasidentiques

et desC; et H présentant le méme rapport.

C],espace - H espace _ 1 (10)

C H 1-H,

1,temps

temps
Les résultats trouvés dans les analyses temporellepatiales aux grandes échelles sont
globalement en accord avec ce cadre théoriquemmagsat pour les données radar. En effet,
pour ces derniéres le rapp@ espace/C1empsObtenu correspond a un exposant d’anisotropie
égale a 0.22 , tandis que le rapp8tpace/Hiempsmeéne a unH, de 0.38. Ces grandeurs sont

comparables et compatibles avec la valeur de 143 cqurespondrait a la théorie de

Kolmogorov (Kolmogorov, 1962, Marsan, 1996). Pasg tlonnées Méso-NH, le rapport entre

lesC; mene a urH, de 0.30, ce qui en accord avec les données radaevianche le rapport
desH ne permet pas de rentrer dans ce cadre théorigseuil donne unH, de -0.01. Ainsi,

on obtient pour les grandes échelles un bon aatesdlonnées radar avec le modéle spatio-
temporel unifié, mais ce n'est pas le cas pourskenble des parametres des simulations

Méso-NH.
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Afin de confirmer ces résultats, des analyses sftathporelles ont été faites. Dans
ces derniéres les dimensions spatiales et tempsretint prises en compte simultanément.
Nous avons considéré une isotropie parfaite ear@éux directions d’espace, et un exposant
d’anisotropie espace-temps égal a 1/3 (qui corredhit a la théorie de Kolmogorov, et qui a
été a peu pres retrouvé dans les analyses spetitdenporelle des données). Ainsi dans le
DTM, lors de dégradation du champ, lorsque chaguermkion d’espace est divisé par la
dimension de temps, est divisée pHr'®. Ici nous avons choisl égal & 3, si bien que la
dimension temporelle est divisée par®'{ = 208our les données Méso-NH, nous avons
considéré des échantillons fs3*2°=243+243*32 pixels. Pour les données radar, nous no
sommes ramené a des échantillons de cette taillelégmadant préalablement les deux
dimensions d’espace d'un facteur 2. Nous avonsailtéven moyenne d’ensemble avec les
échantillons disponibles pour les deux types dendes.

La premiére étape du DTM, qui permet de vérifiecdeportement scalant du champ,
est présentée figure 10. Une rupture a été priseoerpte end = 27 ce qui correspond a
environ 20Km en espace et 4h en temps. Cette eipdur comportement scalant est

équivalente a celles déja observée dans les asapstiales et temporelles.

Les courbes de détermination depour les grandes échelles sont en figure 11. Le
tableau 5 fourni les estimations obtenues des parammultifractals pour les deux types de
données en petites échelles et en grandes échigtle® qui concerne les données radar, pour
les grandes échelles, nous retrouvons les mémearsatlles parameétres que dans l'analyse
spatiale, ce qui est parfaitement cohérent avecmigdéle spatio-temporelle unifié
précédemment évoqué. Pour les données Méso-NHouebe de détermination de est
nettement moins lisse que pour les données radsrétméme sa convexité, ce qui entraine

des estimations des parametres moins fiables. @enbluna plus grand que dans I'analyse
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spatiale, et ulC; nettement plus petit, compris entre celui de I'gsma spatiale et de I'analyse
temporelle. Pour les petites échelles, les estimatse rapprochent de celles trouvées dans
'analyse spatiale. Ce résultat est a prendre gvedence dans la mesure ou la résolution

temporelle initiale des données, qui est trop &ipljoue un réle important.

CONCLUSION

Dans cette étude, nous avons procédé a une analykdractale de la variabilité
spatio-temporelle de la pluie. Dans le cadre dedtifnagtals universels utilisés, cette
variabilité est quantifiée a l'aide de simplementigd parameétres caractérisant les lois
d’échelle reliant les statistiques du champ degpdudifférentes résolutions.

L’évenement pluvieux que nous avons étudié estrageode type Cévenol qui a eu
lieu sur la partie Sud - Est de la France du 5 gae@embre 2005. Nous avons compareé les
résultats obtenus a partir de simulations numésidages avec le modéle météorologique
meéso-échelle non hydrostatique Méso-NH, et des @mmmadar couvrant cet événement

météorologique.

Il ressort de I'analyse des données radar des wsinols qui constituent une étape
importante en vue de la validation des descentéthdlle spatio-temporelles et des
simulations multifractales des champs de pluieefi®t le comportement observé présente les
deux caractéristiques suivantes :

- Une rupture de comportement scalant dans I'apadpstiale a une échelle d’espace
d’environ 20 Km. L'origine de cette derniere estygilque ou bien lié au pas de temps
d’échantillonnage de la mesure. En effet la resmiuiemporelle (15min) des données est trop
faible par rapport a la résolution spatiale qui @stl'ordre du kilometre. Une rupture de

comportement est également trouvée a environ letdans I'analyse temporelle.
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- La comparaison des estimations des paramétresfractbls obtenues aux grandes
échelles dans les analyses spatiales et tempoesiie=n trés bon accord avec les prédictions
des modéles de précipitation spatio-temporels ésiit scalant les plus simples, qui reposent
sur un exposant d’anisotropie entre les dimensgpaiales et temporelles. Ce résultat est
confirmé par I'analyse spatio-temporelle directeciamp de pluie.

En ce qui concerne les simulations Méso-NH, orowete des ruptures similaires de
comportement dans les analyses spatiales et teli@sor€ertains résultats sont en accord
avec le modeéle spatio-temporelle unifié, mais ident de noter que lI'accord est moins bon
gue pour les données radar, particulierement aaanivdu degré de non conservation du
champ. En général, les estimations numériquegpdemmeétres multifractals présentent des
différences non négligeables avec celles obtenuetes données radar : la variabilité de la
pluie est sous-représentée par le modele Méso-allid que I'intermittence moyenne est
sur-représentée.

Afin de confirmer ces résultats, il convient de menes comparaisons sur d’autres
évenements pluvieux, avec des données dont lauté&soltemporelle serait plus grande. Il
convient aussi de développer des techniques d'astns des parameétres multifractals
robustes a la présence de nombreux zéros, qui carool’avons vu peuvent introduire des

biais dans les méthodes classiques.
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Grandes échelles Petites échelles
Méso-NH Radar Méso-NH Radar
a C1 | H a Cl H a Cl H o Cl H

Moyenne | 0.61] 0.78 0.37 0.78 51 0.4.12| 0.17| 0.70] 1.56 0.17 0.51
7 ]

0.
Ecart-type| 0.18 0.20 0.1% 0.1 0.12 0[18.22| 0.06| 0.14| 0.29 0.0f 0.1

NJ

Coeff. de

variation | 29 26 40 22 24 38| 19 38 20 18 43 24
(%)

Tableau 1: Statistiques des parameétmesC,, etH pour les données radar et les simulations

Méso-NH en analyse spatiale par échantillon

Méso-NH Radar
a C H Vs a Ci H s
Grandes échelles 0.54 0.71 0.361.20 0.89 0.45 0.34| 1.06
Petites échelles 1.20 0.14 0.58 0.61 1.62 0.16 0.59| 0.84

Tableau 2 : Parametres C,, H et y, pour les données radar et les simulations Méso-d¥H,

analyse spatiale, en faisant des moyennes d’ensesubles différents pas de temps
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Méso-NH Radar
a C a C
Moyenne 0.49 0.56 0.57| 0.41
Ecart-type 0.29 0.19 0.26 0.17
Coeff. de
variation (%) 59 34 45 4l
Corr. avedCg | -0.86 0.85 -0.78 0.83

Tableau 3 : Statistiques des paramétrest C; pour les données radar et Méso-NH pour les

la derniére période de simulation en analyse teallgogchantillon par échantillon.

Méso-NH Radar
o C H a 7] H
Grandes échelles 0.54 0.50 0.37 0.82 0.35 0.21
Petites échelles 0.73 0.30 0.49 1.16 0.26 -0.01

Tableau 4 : Statistigues des parameétrest C; pour les données radar et les simulations

Méso-NH en analyse temporelle et en moyenne d’ebleem

Méso-NH Radar
a C]_ a Cl
Grandes échelles 0.68 0.47 0.87 0.42
Petites échelles 1.07 0.21 1.43 0.23

Tableau 5 : Parameétreset C; pour les données radar et les simulations MésoeviHgnalyse

spatio-temporelle, en faisant des moyennes d’enleemb
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Figure 1 : Evolution de I'intensité moyenne descppiations sur la zone étudiée au cours de
I'évenement étudié pour les deux types de donnéiesulation Méso-NH (rouge) et données

radar (noir)
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Figure 2 : Moyenne d’ensemble des spectres en smaljyatiale : Méso-NH (a droite) et radar

(a gauche)
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Figure 3: DTM ¢=1.5,n=0.66 ;1 ;1.52 ;2.31) en fonction de la résoluteangraphique log-
log pour lI'analyse spatiale en moyenne d’ensemf{@degauche) Simulation Méso-NH (a
droite) Données radar. Les coefficients de régoesbnéaireR2 pour les grandes échelles,
pour les petites échelles et sans prendre en caeptgpture valent respectivement 0.99, 0.96

et 0.95 pour les données Méso-NH et 0.99, 0.969&t flour les données radar.
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Figure 4: Evolution temporelle des paramétres C; et H pour les données radar et les
simulations Méso-NH, en analyse spatiale par édlamt Grandes échelles (a gauche) et

petites échelles (a droite).
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Figure 5 : Courbes de détermination alelans la méthode DTM pour I'analyse spatiale en

moyenne d’ensemble (sur les différents pas de tendéso-NH (a gauche) et Radar (a

droite)
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Figure 6 : Moyenne d’ensemble des spectres ensmédynporelle : Méso-NH (a droite) et

radar (a gauche)
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Figure 7 : DTM ¢=1.5,n=0.66 ;1 ;1.52 ;2.31) en fonction de la résoluteangraphique log-
log pour I'analyse temporelle en moyenne d’ensemfegauche) Simulation Méso-NH (a
droite) Données radar. Les coefficients de régoesbnéaireR2 pour les grandes échelles,
pour les petites échelles et sans prendre en caeptgpture valent respectivement 0.99, 0.99

et 0.98 pour les données Méso-NH et 0.99, 0.996ét four les données radar.
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Figure 8 : Cartes d’analyse temporelle pour les geademps correspondant a la derniére
période de simulation Méso-NH : simulation Méso-fHyauche) et données radar (a droite).
Les coordonnées exprimées en latitude et longitese4 extrémités de I'image radar sont

respectivement 46.3-1.3, 41.5-1.3, 46.2-8.1 et-7154
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Figure 9 : Courbes de déterminationaddans la méthode DTM pour I'analyse temporelle en
moyenne d’ensemble (sur les pixels des différesterilations). Méso-NH (a gauche) et

Radar (a droite)
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Figure 10 : DTM ¢=1.5,n=0.66 ;1 ;1.52 ;2.31) en fonction de la résolugongraphique log-
log pour l'analyse spatio-temporelle en moyennenskenble. (a gauche) Simulation Méso-
NH (a droite) Données radar. Les coefficients dgrassion linéaireR2 pour les grandes
échelles, pour les petites échelles et sans pramoempte de rupture valent respectivement

0.99, 0.98 et 0.97 pour les données Méso-NH et, 0.99 et 0.98 pour les données radar.
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Figure 11: Courbes de détermination aedans la méthode DTM pour I'analyse spatio-

temporelle en moyenne d’ensemble. Méso-NH (a ggwethieadar (a droite).
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