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Résumé

Réduire la vulnérabilité et accroitre la résiliemss sociétés d’aujourd’hui aux fortes
précipitations et inondations exige de mieux camstr leur tres forte variabilité spatio-
temporelle observable sur une grande gamme d’'échétlus mettons donc en valeur tout au
long de cette these I'intérét méthodologique d’approche multifractale comme étant la plus
appropriée pour analyser et simuler cette variabili

Cette these aborde tout d’abord le probléme deukdit§ des données, qui dépend
étroitement de la résolution temporedifectivede la mesure, et son influence sur I'analyse
multifractale et la détermination de lois d’échalles processus de précipitations. Nous en
soulignons les conséquences pour I'hydrologie dipénaelle. Nous présentons la procédure
SERQUAL qui permet de quantifier cette qualité esdlectionner les périodes correspondant
aux criteres de qualité requise. Un résultat smgre est que les longues chronologies de
pluie ont souvent une résolution effective horairearement de 5 minutes comme annonceée.
Ensuite, cette these se penche sur les donnéegia@iees pour caractériser la structure
temporelle et le comportement extréme de la pN@us analysons les sources d’incertitudes
dans les méthodes multifractales « classiques stidiation des parametres et nous en
déduisons des améliorations pour tenir comptegpample, de la taille finie des échantillons
et des limites de la dynamique des capteurs. Césiaations sont utilisées pour obtenir les
caractéristiques multifractales de la pluie a haésolution de 5 minutes pour plusieurs
départements de la France (a savoir, les départerB8n 78, 83 et 94) et pour aborder la
guestion de I'évolution des précipitations duragg Herniéres décennies dans le cadre du
changement climatique. Cette étude est confortée 'paalyse de mosaiques radars
concernant trois événements majeurs en régionigramis. Enfin, cette these met en évidence
une autre application des méthodes développéesvair s'’hydrologie karstique. Nous
discutons des caractéristiques multifractales desegsus de précipitation et de débit a
différentes résolutions dans deux bassins versardtigues au sud de la France. Nous
analysons, en utilisant les mesures journalier@smBiutes et 3 minutes, la relation pluie-
débit dans le cadre multifractal. Ceci est une&tapjeure dans la direction d’une définition
d’'un modele multi-échelle pluie-débit du fonctionment des bassins versants karstiques.

Mots clés: qualité des données, analyse multifiectaydrologie karstique, séries
temporelles, analyse de mosaiques radars, donnkasta résolution.



Abstract

Thesis title: “Taking into account the space-time ainfall-discharge fluctuations to
improve water resource management and risk assessnié

To reduce vulnerability and to increase resiliemienowadays societies to heavy
precipitations and floods require better understanaf their very strong spatio-temporal
variability observable over a wide range of scalEserefore, throughout this thesis we
highlight the methodological interest of a multdtal approach as being most appropriate to
analyze and to simulate such the variability.

This thesis first discusses the problem of datdityuavhich strongly depends on the
effective temporal resolution of the measuremesutsl, its influence on multifractal analysis
determining the scaling laws of precipitation pss®s. We emphasize the consequences for
operational hydrology. We present the SERQUAL pdoce that allows to quantify the data
quality and to select periods corresponding toréogiired quality criteria. A surprising result
is that long chronological series of rainfall ofteave an effective hourly data, rather than the
pretended 5-minute rainfall data. Then, this th&sisises on the selected data to characterize
the temporal structure and extreme behaviour offati We analyze the sources of
uncertainties of already "classical" multifractagtimods for the parameter estimates, and we
therefore developed their improvements consideeingg, the finite size of data samples and
the limitation of sensor dynamics. These improvetsia@ne used to obtain proper multifractal
characteristics of 5-minute high-resolution raihfak several French departments (i.e., 38,
78, 83 and 94), and hence to raise the questigore€ipitation evolution during the last
decades in the context of climate change. Thisysisideinforced by the analysis of radar
mosaics for three major events in the Paris regionally, this thesis highlights another
application of the developed methods, i.e. forkawest hydrology. We discuss the multifractal
characteristics of rainfall and runoff processesenbed at the different resolutions in two
karst watersheds on the south of France. Using,dz0-minute and 3-minute measurements
we analyse the rainfall-runoff relationships withine multifractal framework. This is a major
step towards defining a rainfall-runoff multi-scat®del of the karst watershed functioning.

Keywords: data quality, multifractal analysis, katsydrology, time series, analysis of
radar mosaics, high resolution data.
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1. Introduction

1.1. Probleme général

La science hydrologique a pour objectif d’étudeecycle de I'eau dans tous ses aspects.
L’étude de I'hydrologie a été un domaine actif deherche durant les trois derniéres
décennies. Elle s’étend de I'évaporation a la faiwnaet la propagation des écoulements
superficiels et souterrains. Ces études sont pah@minent orientées vers des réponses
concrétes aux nombreuses demandes des aménagaessresponsables locaux. Ces derniers
sont en particulier préoccupés par la prédétermoimadt la prévision des inondations et des
sécheresses, le dimensionnement des ouvragesioltaxipn et la gestion des ressources en

eau, I'assainissement urbain et le drainage desstagricoles.

Suite aux impacts hydrologiques du changement tlijue, qui pourraient provoquer
des catastrophes graves, en particulier dans ieumitbain, plusieurs actions et réflexions ont
été proposées dans les milieux scientifiques. be$ed qui sont orientées vers une meilleure
gestion des ressources en eau et une meilleureiafieal des risques sont devenues une
préoccupation majeure de la recherche hydrologiguant la réalisation de toute étude, les
hydrologues commencent par la récolte de mesuré@eletervations de certains phénomenes
physiques ayant trait a I'eau pour étudier leursppétés. L’élaboration de modeles
opérationnels de gestion des ressources en eau,maodeles pluie-débit ou de
dimensionnement d’ouvrage ne constituent que Iselfiaale du travail des hydrologues. Il

importe de caractériser la structure sous-jacesggptiénomenes.

Cependant, on ne possede actuellement qu'une cbhernmi®n partielle des mécanismes
physigques du champ de pluie (Cho, 1985). En dHgpjuie est, par sa constitution méme en
gouttes discretes tombant de fagon intermittente ppénomene extrémement variable et
discontinu autant dans I'espace que dans le teRgrsailleurs, la mesure et I'enregistrement
des données peuvent introduire des problemes li@acampréhension de la physique du
phénomene pluvieux. La mesure est généralementtedfe en collectant des séries
temporelles de variables hydrologiques telles qaegxemple des cumuls de pluie ou des

deébits de rivieres. Or ces variables résultent el’umiégration en temps ou en espace et ne



rendent pas compte de la grande discontinuité éaghene. De plus, la plupart des séries ne
couvrent qu'une période courte, par exemple quslglézennies, et rarement une centaine

d’année ou plus.

En effet, la pluie présente une trés forte hétérémé sur une large gamme d’échelles
spatio-temporelles. Ceci est I'inconvénient deshoéés traditionnelles (Pour voir une revue
sur les méthodes traditionnelles: de Lima, 1998 @ernieres sont donc obligées d'introduire
des troncatures d'échelle et des paramétrisatighdax. Plusieurs méthodes sont aussi
souvent abusées car leur applicabilité limitée a éehelles différentes n’est pas prise en
considération. Dans I'hydrologie, de telles quewtiad’échelle sont trés importantes et
influencent sur d’autres processus hydrologiqudsr(i€s, 1983; Sivapalan et Kalma, 1995;
Bergstrom et Graham, 1998). Le probleme de I'éehelpar ailleurs été considéré comme un
probléeme majeur en suspens dans I'hydrologie (NaltiResearch Council, 1991). Une autre
guestion concerne la résolution spatiale et tentipopeur les données collectées telles que
'adéquation de la résolution et la qualité de ésofution effective. Méme quand les
problemes de ce type ne sont pas abordés explatgenis sont toujours au cceur de la
recherche et de l'application en hydrologie. Il yl@anc un besoin général d’une meilleure
compréhension de la variabilité des processus lygigues, notamment des précipitations.

Depuis les années 1980, de nombreuses études atréma’en hydrologie (Lovejoy et
Mandelbrot, 1985; Lovejoy et Schertzer, 1985; Stteer et Lovejoy, 1987; Hubert et
Carbonnel, 1988; Tessier et al., 1988; Hubert eéb&@ael, 1989) ainsi que dans de nhombreux
domaines géophysiques telles que turbulence, ationl atmosphérique, formation des
nuages, courants océaniques, propagation des pisljuarnades, éruptions volcaniques et
séismes (Lovejoy, 1983; Mandelbrot, 1983; Scherttdrovejoy, 1985b, a, 1987, 1989), les
processus physigues qui sont régis par des dynasiqon-linéaire présentent des
caractéristiques d’invariance d’échelle. Cette @aenest un concept bien connu en physique
et est basée sur linvariance de propriétés a nsades échelles. L'invariance d’échelle
conduit a une classe de regles d'échelle (loisudgsance) caractérisée par des exposants

d’échelle. Ceci permettrait une relation de laafitité entre différentes échelles.

L'invariance de propriétés peut étre mathématiquerétudiée en utilisant des théories
fractales et multifractales. En fait, ces théormeg évolué de la théorie fractale a celle

multifractale. Elles sont basées sur la reconnatesau type de la variabilité des processus



existant pour une gamme d'échelles. Dans les deunédes décennies, ces théories ont recu
une attention considérable par la communauté sitpre pour étudier des processus

géophysiques.

1.2. Mesures des précipitations et erreurs de mesure

La mesure des précipitations est l'une des pluspExes en météorologie car on
observe une forte variation spatiale selon le digmleent de la perturbation, le lieu de l'averse,
la topographie et les obstacles géographiques Xoggmant sa captation. On exprime
généralement les précipitations en hauteur ou ldeau précipitée par unité de surface
horizontale (mm). Si on rapporte cette hauteurudébunité de temps, il s'agit d'une intensité
(mm/h). La précision de la mesure est au mieux 'dere de 0,1 mm. Les méthodes
différentes ont été développées pour mesurer ksipitations. Les plus classiques sont les
pluviometres et les pluviographes. Au contrairecde mesures directes, il existe aussi des
méthodes de mesures indirectes fondées sur lepdestmadar et les systémes d’observation
satellites. Ces dernieres permettent de décrireat@bilité spatiale de la pluie qui n’est

accessible que par des réseaux denses de pluvésnoetde pluviographes.

Une question remarquable qui résulte des méthotetes dispositifs utilisés pour
mesurer les précipitations est 'adéquation desiéles collectées pour de nombreuses études
hydrologiques et des applications. Cette questiomcerne la résolution de mesure dont
dépend fortement la variabilité de la pluie.

Nous présentons au-dessous quelques méthodes deerdes précipitations telles que

par le pluviométre, la pluviographe, le radar etdtellite

* Mesure pluviométrique: Ce sont les mesures le plus couramment utilisEes.
pluviometre est le dispositif de base de la mesla® précipitations liquides ou solides.. I
indique la pluie globale précipitée dans l'intelwale temps séparant deux relevés. L'eau de
pluie est recueillie sur une surface de quelque$ emaccumulée dans un réservoir. Le
pluviometre est généralement relevé une fois par (mais parfois de I'ordre de la saison).
La résolution temporelle est donc égale au pasmps de mesure et la résolution spatiale est

de quelques cfnmais ces mesures sont assimilées & des mesumesigites en pratique.

Un pluviometre se compose d'une bague a aréte refiradd, |'orifice qui surmonte un

entonnoir conduisant au récepteur. Pour uniformiserméthodes et minimiser les erreurs,



chaque pays a da fixer les dimensions des appatlss conditions d'installation. Chaque

pays a pourtant son type de pluviometre, dont lasaatéristigues sont toutefois peu

différentes. En France, c'est le type SPIEA quiutiisé avec une surface réceptrice de 400
cn?; en Suisse, c'est le pluviométre de type Hellmafume surface de 200 ém

Les erreurs sont principalement dues au vent, getfetss d’écran, a I'évaporation et

parfois liées a I'obstruction ou au débordementagareil.

» Mesure pluviographique: C’est une mesure un peu moins simple que la prétéde
Le pluviographe se distingue du pluviométre en emsssque la précipitation, au lieu de
s'écouler directement dans un récipient collectgasse d'abord dans un dispositif particulier
(réservoir a flotteur, augets, etc) qui permetrégistrement automatique de la hauteur
instantanée de précipitation. L'enregistrement mmtmanent et continu, et permet de
déterminer non seulement la hauteur de précipitatitais aussi sa répartition dans le temps
donc son intensité. Les pluviographes fournisseats dliagrammes de hauteurs de
précipitations cumulées en fonction du temps. llegiste deux types principaux utilisés en

Europe.

+ Le pluviographe a siphonL'accumulation de la pluie dans un réservoiincyique
est enregistrée par I'élévation d'un flotteur. Qoesle cylindre est plein, un siphon s'amorce
et le vide rapidement. Les mouvements du flotteut €nregistrés par un tambour rotatif &

vitesse constante, entouré d'un papier, et détemla tracé du pluviogramme.

+ Le pluviographe a augets basculeufSet appareil comporte, en dessous de son
entonnoir de collecte de I'eau, une piece pivotalaet les deux compartiments peuvent
recevoir I'eau tour a tour (augets basculeurs)nQua poids d'eau déterminé (correspondant
en général a 0,1 ou 0,2 mm de pluie) s'est accudané un des compartiments, la bascule
change de position: le premier auget se vide eelexieme commence a se remplir (Figure
1-1). Les basculements sont comptés soit mécaniguieavec enregistrement sur papier
enroulé autour d'un tambour rotatif, soit électeiuent par comptage d'impulsions: appareil
permettant I'acquisition d'‘événements en temps dégkloppé par '[HYDRAMen 1983. Les

pluviographes a augets basculeurs sont actuelldle®ptus précis et les plus utilisés.

! Laboratoire d' Hydrologie et Aménagements, I'Ed@tdytechnique Fédérale de Lausanne
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(a) (b)

Figure 1-1. Principe des augets basculeurs: (a) Uget gauche se remplit et 'auget droit se vide,
(b) 'auget gauche se vide et 'auget droit se renip(Source: Musy, 2005).

La résolution spatiale est aussi considérée commnetpelle, tandis que la résolution
temporelle varie de 1 a 15 minutes. Les sourcesdalies sont identiques aux précédentes
mais elles peuvent aussi étre dues a la saturdédiauget qui impose une borne supérieure

aux mesures.

* Mesure par spectro-pluviomeétre optiqgue Son principe est basé sur l'atténuation
produite par les gouttes de pluie lors de leur ggessdans un faisceau lumineux. Le
disdrométre, ou compteur de gouttes, donne aus8sacla granulométrie des gouttes par des

procédés optiques ou acoustiques.

» Mesures radar (Radio Detection And Ranging): Le radar est devenuispositif
d'investigation et de mesure actif en physique ‘denbsphére. Il émet un rayonnement
incident pour mesurer la réflectivité radar Z. €all est ensuite convertie en intensité de
pluie R par la relation dite de Marshall Palmer 2A=R", ou A et b sont des coefficients
calculés par une calibration utilisant des donraesol issues d’'un réseau de pluviometres.
Cette relation est fondée sur des hypothésesdrtssftelles qu’'une répartition homogene des
gouttes, une forme de goutte sphérique et uneditéede pluie constante (Andrieu, 1986;
Bourel, 1994; Chaouche, 2001). Le Tableau 1-1 ptésen exemple de digitalisation (celle

effectuée par Météo-France) : des « niveaux radapsesente des gammes de réflectivité



radar et donc d’intensité de pluie (via la relatiarshall-Palmer que nous discuterons plus

loin).

Tableau 1-1. Correspondance entre Niveau radar, Rigctivité radar et Intensité de pluie

Niveau Radar Réflectivité Intensité
(sans unite) Z (dBz) R (mm/h)

0 Z<8 R<0.2
1 8<=27<16 02<=R<04
2 16<=272<20 04<=R<0.6
51 68 <=7<69 648.4 <= R < 748.8
52 69<=2Z<70 748.8 <= R < 864.7
53 Z >=70 R >=864.7

Plusieurs erreurs découlent de la relation R-Zrdlation de Marshall Palmer est non
linéaire, ce qui implique que les coefficients gdage A et b varient par le changement
d’échelle. On recense dans la littérature plus @’gentaine de couples (A, b). D’autres
sources d’erreurs peuvent étre dues a la mesuneéfldetivité (présence d'obstacles, de
masques, dépbts sur I'antenne...), ou aux écarte énfpluie au sol et la pluie en altitude.
Malgreé l'incertitude des résultats, le radar estles seuls dispositifs permettant la mesure en
temps réel sur lI'ensemble d'un bassin versant estjl par conséquent, trés utile pour la
prévision en temps réel. Il permet une bonne remtétion des phénoménes dans un rayon

d'environ 100 km.

* Mesures par satellite: Les satellites sont généralement des dispogtfsifs. lls

captent des radiations provenant de la terre @sientent selon deux gammes d’onde:

+ L’infrarouge: l'analyse d’'une image IR permet distinguer les pixels froids des
autres. Leur nombre peut étre relié a une quadigigu precipitée en se basant sur le fait que
les cellules convectives intenses sont plus frogles les sommets des nuages avoisinant (a
haute altitude). Dans le cas de cellules convestiedativement isolées, ces relations sont

bien explicitées. Par contre, dans le cas de nusigg§forme ou de forgcage orographique, ces



relations sont quasi-inexistantes (Bourel, 1994)résolution spatiale s’étend de 5 a 10 km de

cOté et la résolution temporelle est de I'ordréaddemi-heure.

+ Les micro-ondes: C’est un systéme actif puisquoihsiste a embarquer un radar sur
un satellite a orbite polaire. Ce systeme sertr@leoles nuages. La résolution spatiale est de

I'ordre de 20 km et la résolution temporelle estl@eheures.

Les résolutions en espace et en temps des satedbit® cependant grandes pour les
besoins de I'hydrologie. Mais cette technique desume est en cours de I'amélioration,
puisque les satellites de la nouvelle génératitginatront une taille de pixel de l'ordre de
quelques métres. D’autre part, les passages delfiteatsont peu nombreux et s’effectuent

toujours a la méme heure.

1.3. Démarche des multifractals pour des études de I'hydlogie

Les champs hydrologiques sont des processus néaif@s qui présentent une extréme
variabilité sur une grande gamme d’échelles spatigporelles (Sposito, 1998;
Tchiguirinskaia et al., 2004). Leurs structuretesident de quelques millimétres a une dizaine
de milliers de kilomeétres dans I'espace et coupédss échelles de temps allant de quelques
secondes a des eres géologiques (Lovejoy et Sehet@91). Le rapport d'échelle peut ainsi
facilement atteindre £0 Ceci est particuliérement le cas pour le champpldée, ou la
distribution des gouttes est inhomogéne jusqu'aokelies submétriques (Lovejoy et
Schertzer, 1990b; Desaulniers-Soucy et al., 200tkEylet al., 2006), tandis que les extérieurs
de champs nuage est de l'ordre de I'échelle plaméiaovejoy et al., 2001; Lovejoy et
Schertzer, 2006).

Ceci présente l'incapacité des méthodes tradititamnee traiter directement une si
large gamme d'échelles (Schertzer et al., 2007).pbbme abord, cette forte variabilité
hydrologique nous parait difficile a appréhendeaidviplutét que de la considérer comme une
difficulté a plus ou moins contourner, on peut autraire tenter de la considérer comme un
phénomene fondamental pouvant receler un élémensimlification importante: une
symétrie d’échelle. En effet, la fagon la plus dienge comprendre cette variabilité — mais
encore faut-il avoir les notions et concepts né&iess — est de considérer qu'il y a un
processus élémentaire et invariant d’échelle quroduit, d’échelle en échelle, cette

variabilité. Ce processus peut étre physiquemdimidear les interactions non-linéaires entre



les structures des différentes échelles. On pendi &spérer passer de la statistique a la
physique statistigue de facon similaire, mais danscontexte nettement plus complexe
(Schertzer et al., 2006).

Il n'est donc pas surprenant que les approchesatiance d’échelle sont stimulées trés
fortement dans I'hydrologie (Schertzer et Lovejd¥9la; Lovejoy et Schertzer, 1995;
Rodriguez-lturbe et Rinaldo, 1997; Sposito, 199hedtzer et al., 2002). L'idée générale est
que la recherche de propriétés d'invariance a rsades échelles comme ordres cachés
fondamentaux dans les phénoménes hydrologiquesaitieyuider le développement de
I'analyse des données et des méthodes de modglightational Research Council, 1991). En
effet, les lois d’invariance d’échelle en hydroegint été particulierement attentives depuis
les années 1950 (Hurst, 1951; Miller et Miller, %85 1955b; Hack, 1957). Les notions
d'invariance d’échelle ont été profondément rajesira l'aide de concepts et de modéles
fractals (Mandelbrot et Wallis, 1968, 1969; Lovejey Mandelbrot, 1985; Lovejoy et
Schertzer, 1985; Feder, 1988; Falconer, 1990) atdmip plus loin a l'aide de concepts
multifractals et de modeles multiplicatifs (Schertzet Lovejoy, 1983, 1987; Gupta et
Waymire, 1993).

Les théories fractale et multifractale ont étéisdits pour étudier plusieurs processus et
systemes naturels, y compris les précipitatioriesetiébits. Ceci est bien documenté dans la
littérature (pour une revue: de Lima, 1998). Lagiuitité de caractériser et de modéliser la
variabilité des précipitations a travers des éesekt non plus a une échelle donnée, a
commencé par l'utilisation de la théorie fractdle\ejoy, 1982; Tessier et al., 1988; Hubert
et Carbonnel, 1989; Lovejoy et Schertzer, 1990hhdtiuet Carbonnel, 1991; Olsson et al.,
1992) et a ensuite évolué vers l'utilisation deéh@orie multifractale (Lovejoy et al., 1987;
Lovejoy et Schertzer, 1990a; Hubert et al., 1998¢ldy et al., 1993; Tessier et al., 1993;
Hubert, 1995; Hubert et al., 1995; Lovejoy et Stdear 1995; Olsson, 1995; Burlando et
Rosso, 1996; Harris et al., 1996; Olsson, 1996s@ixt Niemczynowicz, 1996; Svensson et
al., 1996; Tessier et al., 1996; Bendjoudi et 397; de Lima, 1998; de Lima et Grasman,
1999; Deidda et al., 1999; Kiely et Ivanova, 199¢hmitt et Nicolis, 2002; Veneziano et
Furcolo, 2002; Nykanen et Harris, 2003; Biaou, 2(Ddidda et al., 2006; Kantelhardt et al.,
2006; Lovejoy et Schertzer, 2006; Venugopal et2006; Bernardara et al., 2007; Garcia-
Marin et al., 2007; Langousis et Veneziano, 200@yeR et al., 2008; de Lima et de Lima,
2009; de Montera et al., 2009).



Le débit, issu d’'une transformation complexe desegl par le bassin versant, constitue
aussi une variable potentielle d’étude. Les congpoeints d’échelle du réseau hydrographique
et du bassin versant, connus depuis Horton (193®),été étudiés en se basant sur un
formalisme fractal (La Barbera et Rosso, 1989; Mg al., 1991). Pourtant, la littérature
portant sur la caractéristique multifractale debitdéreste moins abondante et plus récente
(Tessier et al.,, 1996; Pandey et al., 1998; Huleeral.,, 2002b; Labat et al., 2002b;
Tchiguirinskaia et al., 2002; Majone et al., 2004higuirinskaia et al., 2004; Hubert et al.,
2005; Kantelhardt et al., 2006; Koscielny-Bundalet2006; Tchiguirinskaia et al., 2007)

1.4. Cadre de I'étude

Ce travail se déroule dans le cadre de quatre tprojMHYM, GARP-3C, MSP,
SMARTeST. Le projet de la collaboration scientiiggentre I'Ecole des Ponts ParisTech sur
la Multiplicité d’échelles en HYdrologie et Métédogie (MHYM). Le projet sur la Gestion
de I'Assainissement de la Région Parisienne darSoletexte du Changement Climatique
(GARP-3C), qui est coordonné par le LEESU et a pautenaires CG93, CG94, IPSL/LMD
et Météo-France/CNRM. Il est un des projets de eastite du Réseau de Recherche sur le
Développement Soutenable en région le de Fran@®®R Son objectif est d’évaluer les
évolutions a préparer pour les services d’assamest dans le contexte du changement
climatique. Il faut a la fois réduire considérabtarhles présentes incertitudes sur I'évolution
des extrémes hydrologiques, et dans le cadre destiindes résiduelles, commencer a
évaluer les enjeux scientifiques et socio-techrsqoesés aux services de gestion de l'eau,
particulierement a ceux de la région parisiennepiigvention des inondations et la réduction
de leurs conséquences, lors que l'on atteint Bealu systéme de gestion, représentent dans
un tel secteur un enjeu économique et social majeaur répondre a ces questions, on
mobilise une grande variété de modéles et de dsnpéer couvrir 'énorme gamme
d’échelles spatio-temporelles qui sont en jeu @eninute au siécle, du métre aux échelles
planétaires), ainsi que les techniques d’analysengitant de traverser ces échelles pour

cerner I'évolution des extrémes et de leurs cormécgs au niveau de la gestion de 'eau.

Le projet de le collaboration scientifique entr&dble des Ponts ParisTech et le
Cemagref(2) porte sur la Modélisation Stochastideda Pluie (MSP). Enfin le projet EU-
FP7 SMARTeST (Smart Resilience Technology, Systamd Tools) porte sur le théeme

2 Institut de recherche finalisée de référence pmgestion durable des eaux et des territoires
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«Technologies for improved safety of the built @asiment in relation to flood events» sur
lequel collabore dix institutions de recherche péemnes, dont 'Ecole des Ponts ParisTech.
Ce projet cherche a développer des technologidesproduits innovants et intelligents, et a
introduire de nouveaux systemes. |l se penche @péuént sur des solutions effectives des
systemes dans I'environnement urbain. Le projetutitaoa la production de la génération
prochaine de la technologie résiliente aux inomdeti Une telle technologie peut étre fondée
sur des systéemes intelligents qui intégrent la reldgie des capteurs, le controle
automatique, les matériaux innovants et des nivédeneés de performance. Cette innovation
permettra d'améliorer l'efficacité en particulieand le cas des inondations pluviales et
soudaines ou le temps de réponse extréme courssitcke déploiement automatique de ces
systémes. Le projet aboutira a I'élaboration desumdents d'orientation pour valider la
performance de la technologie résiliente aux intioda et dans des études expérimentales
des produits résilients aux inondations d'aujouidis peuvent étre la base pour I'élaboration
de normes nationales. Les études de cas serontematans plusieurs grandes villes
européennes. La ville de Paris est un cas d’étiuele études de cas seront utilisées comme
instruments pour la recherche sur les systemesmide en ceuvre de la technologie résiliente

aux inondations.

Un des buts communs de ces quatre projets estldiexp sur une grande gamme
d’échelles, les lois d’échelle des précipitations caractérisent la tres forte hétérogénéite

spatio-temporelle des précipitations.

1.5. Obijectifs de la these

La tres forte hétérogénéité spatio-temporelle désipitations est considérée comme
I'obstacle principal a une meilleure gestion dessoeirces en eau et une meilleure évaluation
des risques. En effet, cette hétérogénéité estiglemment sous-estimée et introduit ainsi des
biais majeurs dans les modéles pluie-débit. De, pdushangement de pas de temps de ces
modeles demande des modifications importantesneguse limitent pas a des problémes de
calibration. Plus récemment la variabilité des t¥ba commencé a faire I'objet
d’investigations similaires. L'objectif de cettece est de caractériser les lois d’échelle de la
pluie et du débit, qui sont la source de cetterbgénéité. Par ailleurs, les méthodes de
mesure et d'enregistrement peuvent en effet intreddes problemes de la qualité des

données. Ceci pourrait provoquer des difficultésrmt&terminer les lois d’échelle.
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Cette these vise plus précisément les objectifsasts:

* Sur une grande base de données: il est nécessadeemtuer le probleme de la
qualité des données, puis qualifier la qualité dimsnées et sélectionner les données ayant la
qualité requise; étudier des influences de la tpudis données sur la loi d’échelle de la pluie.
Dans ce sens, cette thése se donne comme objectibristruire un logiciel permettant de
répondre a des demandes posées.

» Pour les données sélectionnées a haute résoletigporelle: il faut caractériser les
lois d’échelle et les comportements extrémes, déter des parametres multifractals entrant
dans la construction de différents modeles; pustmparer a ceux des simulations. Evaluer

des incertitudes d’estimation des parametres.

* L’étude de la relation pluie-débit en se basant lsur comportement de la loi
d’échelle et leurs caractéristiques multifractapesir le modéle pluie-débit, avec le cas
d’étude pour le bassin versant karstique.

La démarche de cette these est consacrée a l&@miseivre des analyses multifractales
a un grand nombre des données étudiées, alors moymésentons que les fondements
principaux de cette théorie. Afin de réaliser cealgses, surtout dans la perspective d'utiliser
ultérieurement, telle que Il'application sur d’agtrbases de données, cette thése se fixe
également pour objectif de mettre en place dessdagiciels permettant d’analyser des séries

issues de différentes bases de données.

1.6. Plan de la these

Le manuscrit de la thése s’organise en sept cleapitr

Apres ce premier chapitre d’introduction, nous cangons dans le deuxieme chapitre
en présentant les différentes bases de donnémsgesil a savoir, les bases de données MF-P5
et MF-P6 qui sont fournies par la Météo-Francelec€lG-94 fournie par le Conseil général
du département 94 de la France. Dans ce chapdtes, mous penchons sur le probleme de la
qualité des données et comment quantifier sa guatlisélectionner les données ayant la haute
qualité. La théorie fractale est ensuite introduiteus abordons la relation entre la qualité des

données et leurs propriétés fractales.
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Le troisieme chapitre s’articule autour des simatet multifractales. Il se penche sur
les propriétés multifractales des cascades et tefelas de cascade, puis sur la distribution de

probabilité des durées des épisodes homogénedgsosimulations.

Le quatriéme chapitre est consacré a I'analyseoduportement d’'invariance d’échelle
et a la détermination des parametres multifractatsut d’abord, I'analyse spectrale est
présentée. Nous rappelons également les techndjapalyse multifractale et mettons en
évidence l'influence de la qualité des donnéeslswomportement d’invariance d’échelle.
Ensuite, ce chapitre se penche sur les méthoddstdemination des parametres multifractals,
en particulier sur 'amélioration de méthode. Ceéthndes sont appliquées aux données
réelles sélectionnées a haute résolution et auxéimnde simulation pour déterminer les
paramétres et pour la sélection de méthode. Emfius présentons les incertitudes sur

I'estimation de ces parametres.

Le cinquiéme chapitre se penche sur les comportsnextrémes des précipitations. Il
présente rapidement la théorie classique des egsr@mprincipalement la transition de phase
multifractale et la détection de I'évolution destrémes. Les méthodes d’estimation des
paramétres de la transition de phase multifractatd appliquées aux données sélectionnées.
Nous discutons alors des résultats obtenus poupasnétres et également de la détection

des impacts hydrologiques du changement climatique.

Le sixieme chapitre présente d’abord les caratiguiss et I'importance des systemes
karstiques. Les analyses multifractales sont emsa#lisées pour caractériser la structure de
la pluie et du débit sur deux bassins versantdigaes Aliou et Baget, qui se trouve dans la
chaine Pyrénéenne francaise. Nous discutons selat#zon pluie-débit en se basant sur leurs
caractéristiques multifractales. Ceci est la baggune d’'un modeéle pluie-débit pour le bassin

versant karstique.

Enfin, le septieme chapitre présente les conclgsiamsi que les perspectives de cette

thése.
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2. Probleme de la qualité des données

2.1. Introduction : quel est le probléme ?

L'hydrologie, notamment en milieu urbain, exige degistiques fiables pour des durées
de plus en plus courtes et pour des périodes darrde plus en plus grandes. Celles-ci ne
peuvent étre obtenues que sur les longues sémgmotelles a haute résolution (Berndtsson et
Niemczynowicz, 1988; Niemczynowicz, 1999; Ogdemlet2000). Les exigences concernant
les résolutions temporelles et spatiales des denplégiométriques pour I'hydrologie urbaine
ont été discutées et quantifiees par Schilling )9Berne et al. (2004). Des études
préliminaires (Berggren, 2007; Olofsson, 2007) amintré que le nombre d'inondations
estimé était plus faible lors de I'utilisation denthées a faible résolution temporelle,
comparés a ceux obtenus a l'aide des données & iigaaiution.

Une difficulté supplémentaire résulte du fait qee méthodes d'enregistrement et/ou
d’archivage sont trés souvent basées sur l'idéeedaquence des épisodes de précipitations
soi-disant « homogénes », c’est-a-dire, des épssddet les intensités de pluie plus ou moins
constantes, et la fréquence effective de mesureipeoduire des problemes de qualité de ces
séries (Fankhauser, 1997, 1998; La Barbera eR@02) et donc fausser des estimations en
introduisant, par exemple, des fausses rupturemided’échelle. Ces estimations biaisées
peuvent avoir des conséquences dramatiques pgdrdibgie opérationnelle qui est de plus
en plus axée sur les estimations a courtes duPéeexemple, jusqu'en 1985, en France, ainsi
que dans de nombreux autres pays européens, larptligs données de précipitation ont été
enregistrées sur graphiques de papier. Kvicerh €@05) a montré que le méme graphique
de papier d’enregistrement peut étre déchiffrédiférents experts de maniére sensiblement
différente (Figure 2-1). En effet, la méthode géiede lecture graphique correspond a une
transcription du graphique d’enregistrement a @@ sles segments ayant des pentes pres de
« constantes », qui correspondent a une série dedisant «épisodes de précipitations
homogéenes», qui sont censées avoir une intengigtartte. Toutefois, les criteres définissant
une pente comme étant constante, appartient auvidermea I'expertise « humaine » pure, par
conséquent cette décomposition en une série desd&gs homogéenes est toujours discutable.

Une mesure précise des précipitations pendant \éseénents extrémes reste une tache
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compliquée, en raison de nombreuses limites grapBigLe passage a l'enregistrement
électronique était destiné a améliorer sensibletagmtécision des données a haute fréquence.
Malheureusement, le stockage des données commsessées données correspondantes de
pré-traitement sont restés plutét les mémes etlont maintenu des incertitudes similaires a
celles de la transcription graphique. Une étuddirpiaire d'un ensemble de 10 séries
chronologiques sur la base de données de la Freinaag (2008) a mis en évidence le déficit
en épisodes de courte durée. La compréhension wengertaines mesures de ce déficit a
entrainé dans certains cas, une reconstructioielf@des séries temporelles des pluies a plus
hautes fréquences, alors que ces données éta@mieetisponibles. Les séries temporelles
comportant un mélange de fréquences peuvent inteodas inhomogénéités artificielles qui

pourraient souvent étre responsable des rupturks déchelle dont nous discuterons apres.

120 I
L — —x— Fiser

i — T —+— Kviceral.

100 - —t+— Kvicerall.

-7:_,_1_ H —— Riva
*E\.-.', —=— Sharma

80

60

R(1) (mm/h)

40

20

(@) (b)

Figure 2-1. Graphique de papier d’enregistrement de précipitations (a), les distributions
cumulatives des intensités basées sur la méme doarfentrée (b). Les résultats obtenus sont
différents et dépendent de la méthode de traitemerft’apres Kvicera et al. (2005)).

Car la loi d’échelle des données hydrologiquespesticulierement importante pour
pluisieurs applications (Tchiguirinskaia et al. 020 Aronica et Freni 2005; Kundu et Bell,
2006) et afin de ne pas fausser la calibratioraotalidation des modéles, la quantification de
la qualité des données est donc ncessaire. Lekatésstatistiques des précipitations obtenus
sur les données sélectionnées et ayant la quatitéise seraient plus robustes et plus fiables

pour I'hydrologie opérationnelle.
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2.2. Bases des données

2.2.1. Base de données MF-P5 et MF-P6

La premiére base de données (dénommée « MF-P5msgspond a des séries
pluviométriques qui ont été mesurées par des augassulants. Ces données ont été
compactées sous la forme d’épisodes considérés edmamogenes et dont la durée est un
multiple de 5 minutes. Cette base de données #istatpar le Cemagref pour le calage de
modéle hydrologiques SHYPRE (Arnaud et Lavabre, 1999) utilisés & I'échelledi pour

I'estimation des quantiles a haute résolution temibe.

Une particularité de la base de données MF-P5westas estimations d’accumulation
des précipitations 5 minutes étant disponiblesagon des expériences de mesure particuliere
sur certaines périodes limitées de temps, ont mti&grés dans la base de données des
précipitations horaires originales.

Figure 2-2. Les stations météorologiques (pointsduis) enregistrées dans la base de données MF-
P5 concernent I'ensemble de la France.

Cette base de données comprend 166 séries foupaiesétéo-France. Ces stations
sont assez bien réparties en France. Toutefois, densité est plus forte dans quelques
régions ou les cas d’'inondations sont particulieneinimportants, comme par exemple dans la
région Méditerranéenne (Figure 2-2). La longueucel séries est trés inégale, elle va de 6
ans a 88 ans (Figure 2-3). Les données disponddegspondent a une compression des
séries d’augets basculants originales.

® Simulation d’HYdrogrammes pour la PREdéterminaties crues
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Figure 2-3. Histogramme du nombre de stations avda longueur des données correspondantes
sur la base de données MF-P5.
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Figure 2-4. lllustrattion de I'extraction des épisales des précipitations « homogénes » de la série
temporelles originale Rimbaud.
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Comme la Figure 2-4 l'illustre, la série temporadkgginale des précipitations a d’abord
étée transformée en une série d’épisodes succelsifgécipitations « homogénes », c’est-a-
dire des épisodes dont le taux de pluie varie dénsnde 10%. La durée des épisodes
« homogénes » est un multiple de 5 minutes. Untaganévident d'une telle compression de
données est la diminution appréciable du volumeddanées par rapport aux séries
pluviométriques conservées avec une augmentatiostaote de temps. Les séries des
épisodes homogéenes correspondent donc a une sapkee des durées discretes de pduit
des intensités discretes de pliRe(i=1, N). Les deux séries présentent une forte variabilité
qui, dans une certaine mesure, ont un sens oppaséd 2-4): les valeurs les plus élevées de
duréeg correspondent généralement aux "zéros" des prégus (c'est-a-dire inférieur a un
niveau de détection par le dispositif d'auget bksu) tandis que les intensités de
précipitation les plus forteRi sont observables sur une assez courte ddiréB’autre part,
avec cette transformation, on a implicitement cdé&s les durées des intensités de pluie
constante a plus ou moins 10% comme étant toupumnultiple de 5 minutes, ce qui est

quelque peu arbitraire.

La seconde base de données (dénommeée « MF-P6pligsécente et est basée sur les
estimations d’accumulation des précipitations suméiutes. Elle comprend 3 séries
pluviométriques (celle de Brest, du Mont-Aigoualdet Marseille) dont les données ont été
enregistrées sous forme d’épisodes de durée vesiégtdbnnée en minute) (Tableau 2-1). Il est
important de noter que si les épisodes “homogéesest considérés comme ayant une durée
multiple de 6 minutes, ce n’est pas toujours Waest notamment le cas entre 1982 et 1988
sur la série de Marseille, ou, 80% du nombre dagms présentent une durée non multiple de

6 minutes, les durées de ces épisodes varient Eetr64652 minutes.

Tableau 2-1. Formation d’un fichier de la série déMarseille sur la base de données MF-P6

POSTE/NOM/DATE/QUANTITE/Duree
13055001/MARSEILLE-OBS/01 Jan 1982 08:30/0.0/15375
13055001/MARSEILLE-OBS/12 Jan 1982 00:45/0.9/30
13055001/MARSEILLE-OBS/12 Jan 1982 01:15/0.5/20
13055001/MARSEILLE-OBS/12 Jan 1982 01:35/1.4/23
13055001/MARSEILLE-OBS/12 Jan 1982 01:58/2.0/29
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Tableau 2-2. Les 3 séries de la base de données-R-

Nom de la station Brest Mont-Aigoual| Marseille

L . 01/1990 - 02/1982 — | 01/1982-
Période effective 08/2008 |  08/2008 | 08/2008
Nb d’années effectives 19 27 27
Taux d’épisode non multiple de 6mn (%) 0 0.2 17
Données manquantes (%) 6.9 39 1.8
Durée de pluie (R>0)/ total (%) 6.9 4.9 2.4
(DRu>rig)d(eo/o|c))IU|e (R>0)/celle de données présentes 74 8.1 o5

Le Tableau 2-2 montre qu’il y a un grand nombraldenées manquantes (39%) sur la
série du Mont-Aigoual et ce a cause d'une tresdggrériode de données manquantes allant
du 03/1982 au 10/1991 (environ 9,5 ans). En réghtéir quelques périodes de la série de
Marseille, il n’y a aucune donnée, par exemplei 21988 au 04/1991 (29 mois), du 03/1992
au 10/1992 (8 mois), du 12/1992 au 03/1993 (4 mdés)méme, pour plusieurs années de
cette méme série dans lesquelles le nombre de jemmsgistrés sont insuffisants, par
exemple : 1994 (seulement 343 journées enregi3trd®95 (348 journées), 1996 (296

journées).

2.2.2. Base de données CG-94

Cette base de données comprend les 31 séries doupair le Conseil Général du
département 94 (dénommeée « CG-94 »), dont le®ssathétéorologiques sont situées dans le
département 94. Toutes les données sont enregitotes forme d’épisodes de 5 minutes.
Ces séries sont mesurées sur une période commung9@® a 2007. Les analyses
préliminaires montrent que 4 de ces séries ontasigrand nombre de données manquantes,
comme les séries CHAM40 (88% de données manquaMasE39 (87%), MAI37 (83%),
BONN38 (75%). Par ailleurs, les années ou il mardgsedonnées correspondent souvent aux
5 premiéres années (de 1988 a 1992) de la pluparsé@ties. Le Tableau 2-3 présente le taux

de la durée de pluie et des données manquantessaéries.
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Tableau 2-3. Quelques caractéristiques de la base données CG-94

Ordre Série 33{5?0/(:;% man(?uuarfltee (%) Ordre Série Eﬂirse(}o/(]lo;e maanuuz;r?tee (%)
1 |ARCU36 1.57 32.65 17 | MAND30 1.72 8.24
2 | BOIS25 1.79 20.54| 18 | NOIS17 1.99 8.74
3 | BONN38 0.4¢ 74.71 19 | ORLY20 1.48 28.79
4 | CACH15 1.79 15.00f 20 | QUEUQ09 2.09 7.14
5 |CHAM23 1.60 18.68] 21 | QUEUS33 1.81 14.94
6 | CHAM40 0.23 87.83 22 | RUNG19 1.97 8.38
7 | CHEV21 2.04 1454 23 | SANTO8 1.80 16.30
8 |CRET13 1.31 36.85 24 | SMAN31 1.85 16.08
9 |FONTO5 1.84 19.70f 25 | SMFO26 1.68 14.34
10 | FRES34 1.30 39.33 26 | SUCY29 1.76 18.14
11 | IVRYO1 1.70 13.60] 27 | VALEOG6 1.72 20.88
12 | IVRY16 1.49 30.97] 28 | VALE39 0.26 86.54
13 | JOIN10 1.83 10.94| 29 |VILL14 1.65 25.13
14 | LHAY35 1.60 30.08 30 | VITRO2 1.72 19.06
15 | MAIS32 1.44 31.64) 31 | VITR22 1.85 10.46
16 | MAIS37 0.36 82.57

Afin de normaliser la qualité des données pouru@esde notre étude, les 4 séries
mentionnées au-dessus ne sont pas prises en coRuuie.les séries restantes, nous ne
sélectionnons que les sous-séries a partir de Ea®3ne longueur pour chaque série de 15
années (de 1993 a 2007).

2.3. Comment quantifier la qualité des données ?

Les recherches en cours sont vouées a estimerstigiaiment et simuler
stochastiquement les quantiles fiables de prétipitasous-horaire, en partie avec l'aide des
bases de données ci-dessus. Ainsi, I'évaluatidiefide la qualité des données a des durées

plus courtes est particulierement indispensable.
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Figure 2-5. Distribution de probabilité des duréesdes épisodes de précipitation «homogéne »
pour les séries temporelles de Nimes(a) et Marseilb). Les deux séries ont une résolution
effective horaire.

Dans une analyse préliminaire des données, nousaabculé la probabilité des durées
g des épisodes de pluie. Comme le montre la Figtbe duelques probabilités des durées
sont nettement dominées par seulement quelques n{éme d'une unique!) durées
caractéristique. La durée de I'épisode ayant |laghitité la plus élevée correspond a l'un des
trois cas suivants homogenes, sans étre effectiveiramsformés en de tels épisodes

Le premier cas (par exemple, la série de Nimegyr€ig-5a) correspond simplement
aux ensembles de données horaires, qui ont étgisinés avec le format des épisodes, sauf
pour deux exceptions ou quelques épisodes rareegptctivement une durée de 5 minutes
(0,04%) et 115 minutes (0,02%).

Le deuxieme cas (par exemple, la série de Mars€iligire 2-5b) correspond aussi a la
domination par la durée horaire, mais avec d’audteges qui sont négligeables, par exemple,
la série de Marseille contient 5,7% d’épisodes hggnes ayant une durée de 5 minutes, alors
gu’elle contient 30.2% d’épisode de durée hordie.outre, I'histogramme complet de la
série de Marseille (Figure 2-5b) présente des dugée sont un multiple de 5 minutes, ainsi
que des durées plus longues qu’'une heure, ce egli presque pas le cas pour la série de
Nimes. On peut donc suspecter que la série de Marsel'opposé de la série de Nimes, est

constituée par au moins une partie construiteasbase de données de pluie a 5 minutes avec
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une transformation algorithmique donnée. Cela @duavoir augmenté artificiellement la

durée des épisodes homogenes.
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Figure 2-6. Distribution de probabilité des duréesdes épisodes de précipitation «homogéne »
pour la série temporelle d’Orgeval dans le graph tiéaire (a) et le graph log-log (b). La série a
une résolution effective de 5 minutes.

Enfin, le troisieme cas et le plus simple correspban cas ou les plus petites durées sont
dominantes. La série d’Orgeval est une de quelgéees qui présente (voir Figure 2-6)

nettement un pic de la probabilité de durée dertutes.

Que pouvons-nous déduire de ces comportements d&aents de la probabilité de
durée? D'un point de vue de I'échelle, un pic derzbabilité de durée pour la plus courte
durée disponible, c’'est a dire la durée d'enregisént, est assez naturel, car la pluie a une
variabilité de plus en plus élevé sur des écheleetemps de plus en plus petites. On peut en
outre s'attendre a ce que la relation entre laeddes épisodes de précipitations avec une
homogénéité relative donnée et sa probabilité divence devrait étre une loi de puissance.
Ceci a été veérifié sur des simulations multifraesadle pluie (voir la section 3.2), mais surtout
sur les bases de données de MF-P5 et MF-P6. Pampéxeen tracant maintenant la
probabilité de durée de la série d’'Orgeval (Fig@réa) en coordonnées logarithmiques
(Figure 2-6b), nous obtenons un comportement lie¢aie qui est particulierement évident

sur les échelles de temps plus petites.
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Globalement, ces trois exemples illustrent d'aberthit que les bases de données ne
sont pas toujours homogenes, en particulier enuceancerne leurs séries temporelles qui

n'ont pas toujours une mesure ou fréquence d'atireigient uniforme.

Par conséquent, I'analyse préliminaire de qualégé données est plutdt indispensable
avant d'utiliser une base de données en deca désshution la plus haute exigée. Cela est
particulierement indispensable pour les estimatibiygrologiques basées sur I'analyse
d'invariance d’échelle. En effet, alors que, damdrbisieme cas, les régimes d’invariance
d’échelle pourraient étre attendus sur toute largard'échelles, le comportement d'invariance
d’échelle sera probablement cassé dans le secendrcaaison du déficit des données a petite
échelle, et certainement cassé dans le premieepasjson de I'absence des données a petite
échelle. Au contraire, les techniques d’'invariad@&ehelle peuvent étre utiles pour évaluer la

qualité des données.

Etant donné que la sensibilité observée des résules analyses d’invariance d'échelle
pour la qualité de données aux petites échelless ravons développé une procédure
automatique SERQUAL, écrit dans le langage derpragation SCILAB (Pingon, 2000),
qui permet de quantifier la qualité des séries tmelfes non seulement sur I'ensemble des
séries temporelles, mais aussi période par pérateexemple des analyses année par année,
bien que la méthode n'est pas du tout limitée éhoex période. En effet, la période annuelle
a eté examinée en raison de I'observation quelguesprprenante que la qualité des séries
temporelles est en général loin d'étre uniformanmenhotone, par exemple la qualité des
données peut décliner dans la plupart de dernaraées! Cependant, pour les climats secs
une plus longue période pourrait étre nécessarte @rocédure SERQUAL est basée sur la

conjonction de trois critéres suivants:

* Le premier critére porte sur la qualité de résotutemporelle de mesure: ce critére
est basé sur la durée de I'épisode ayant la pritigabiaximale. La probabilité d’une durée

(d) est calculée par la formule (2.1):

N(3)

ou, N(0): nombre d’épisodes ayant la duré}a;(z N : nombre total d’épisodes
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- Si la probabilité d’'une durée de 5 minutes esximale, la qualité de probabilité est
dénommeée « A », et si cette probabilité supériaus8%, on a une qualité « Al » ; de 30% a
50%, une qualité « A2 » ; inférieure a 30%, unditpiaA3».

- De méme, la qualité dénommeée B1, B2 or B3 coardent a la probabilité maximale
pour la durée de 10 minutes. Et les symboles C1etC23 correspondent a la probabilité

maximale pour la durée de 15 minutes.

- Si la probabilité maximale correspond a une detgerieure a 15 minutes, sa qualité
est de «O».

* Le deuxiéme critére porte sur la qualité de distidn de probabilité des durées des
épisodes, qui est estimée a l'aide du coefficientiéermination (R?) de la loi de puissance

sur une gamme des durées allant de 10 minutegar2 BO minutes.

La représentation en diagramme logarithmique debatnilités en fonction de la durée
des épisodes permet de calculer la pente et Idicdeat de détermination (R?) sur la partie
des durées allant de 10 minutes a 2h30. Si ceiceeff R2 est supérieur a 0.8, alors la qualité
est dénommée « Al »; de 0.65 a 0.8, la qualité«es? »; de 0.5 a 0.65, la qualité est

« A3 » et inférieure a 0.5, la qualité est «0».

* Le troisieme critere porte surla qualité d’obséprg qui est mesurée par le
pourcentage des données manquarRes(%). C’est le rapport entre la durée des données
manquantes et la durée totale de mesure (formu2g)(5i ce taux inférieur a 20%, alors la
qualité est dénommeée « Al » ; de 20% a 40%, latquedt « A2 »; de 40% a 60%, la qualité

est « A3 » et supérieur a 60%, la qualité est «0».

Durée_des_données manquante
Durée_totale _demesure

PM(%) = >L00% 2.2)
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2.4. Résultats sur les bases de données
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Figure 2-7. Cartes géographigues de la qualité destries de la base MF-P5 : (a) la qualité de
résolution temporelle effective, (b) la qualité d’bservation (données manquantes), (c) la qualité
de distribution de probabilité des durées des épises. Pour ces trois cartes, le nombre de station
correspondant a un niveau de qualité donné par rapmt a un critere donné est affiché entre
parenthéses

Cette procédure est appliguée pour tester les &éésssur la base de données MF-P5.
D’abord, l'analyse globale de ces séries est fdige.Figure 2-7a-c présente les cartes
géographiques indiquant la qualité correspondachaiue critere pour les 166 séries de la
base de données MF-P5. Les résultats en détaildsspanibles dans le Tableau Ann- 1 des
annexes. La qualité de la résolution temporellgyf 2-7a) montre que 110 parmi 166 séries
(soit 66%) ont une résolution horaire. Il N’y a gl@eséries (soit 24%) ayant une résolution de

5 minutes. Les stations correspondant a ces 48sseé concentrent principalement dans 3
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régions administratives de la France (en rougeasiiigure 2-7a): 15 stations sont dans le
département de I'lsere (38), 6 stations sont dandépartement des Yvelines (78) et 19
stations dans le département du Var (83). 16 ségmantes ont d’autres résolutions (celle de
10 minutes, de 15 minutes, de 20 minutes ou der3@ss).
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Figure 2-8. Qualité de résolution temporelle effeocte (allant de 5 minutes a 120 minutes, voir
code couleur) estimée année par année pour les 4€friss ayant une résolution globale de 5
minutes. La résolution temporelle effective affiché est assez hétérogéne et non stationnaire.
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Figure 2-9. Qualité de résolution temporelle effedcte estimée année par année pour les 39 séries
qui ont de temps en temps les années ayant une riégion de 5 minutes. La résolution
temporelle effective affichée est plus hétérogeneraoins stationnaire que celle de la Figure 2-8.

Il est important de noter que lorsqu'elle est ap@e a I'analyse année par année, au
lieu de lI'ensemble de la série, la procédure SERQUWontre que toutes les années
effectives des départements 38 et 78 (respectiviefrtert 6 séries) ont une résolution de 5
minutes (sauf une série avec une année ayant sakitién de 15 minutes). Par contre, cela
n'est pas tout vrai pour toutes les années sut9eseries du département 83, qui présentent
un comportement plus complexe que celles des detigsadépartements (Figure 2-8). Cette
analyse montre aussi que parmi 126 séries n'ayasdp résolution de 5 minutes, 39 séries
ont de temps en temps les années ayant une résoligi 5 minutes (Figure 2-9). Les 87

séries restantes n’ont aucune année avec unefiésale 5 minutes.
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Ainsi, afin de normaliser la qualité des donnéesarpa suite de notre étude, nous
proposons un critere de résolution pour les séiiesélectionner. Ce critere consiste a
sélectionner les séries ou les périodes de sériemau moins 5 années consécutives ayant
chacune une résolution de 5 minutes. En se basantes critere, 15 séries ont été
sélectionnées pour le département 38 et 6 pouépartement 78. Pour le département 83,
seules des périodes au sein des séries ont psaaetionnées : de 1989 a 2005 pour 14
séries, de 1991 a 2005 pour 1 série, de 1989 ad@951 série, de 1987 a 2005 pour 1 série.
Deux séries du département 83 n'ont pas été teaitée elles ne répondent pas au critére
défini. Ainsi, parmi les 166 séries disponibles, detére de résolution a permis d’en
sélectionner, au moins sur un période (15 poulfgadement 38, 6 pour le 78 et 17 pour le
83).

Nous devrons maintenant discuter d'une autre coéniatijue des données de
précipitation a haute résolution que nous avonkségis. Météo-France est en charge de
maintenir la plupart des archives des données ég@pitation en France et a utilisé le pas de
temps de 6 minutes (la base MF-P6) pour la prétiph de courte durée, alors que, dans les
sections précédentes, nous avons principalemermutdisles résultats obtenus sur les
précipitations de 5 minutes (la base MF-P5). lldestc instructif de comparer ces deux bases
de données, en particulier en effectuant les westqualité pour les mémes stations sur les

mémes périodes.
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& (*5mn) 3 (*6mn)

(a) (b)

Figure 2-10 Série de Brest pour la période 1990 -@8, la distribution de probabilité des durées
des épisodes montre une résolution horaire pour laase MF-P5 (a) et une résolution de 18
minutes pour MF-P6 (b)
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Figure 2-11 Série de Mont-Aigoual pour la période 992 -2003, la distribution de probabilité des
durées des épisodes montre une résolution horair@pr la base MF-P5 (a) et une résolution de
18 minutes pour MF-P6 (b)
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Figure 2-12 Série de Marseille pour la période 1992004, la distribution de probabilité des
durées des épisodes montre une résolution horair@pr la base MF-P5 (a) et une résolution de 6
minutes pour MF-P6 (b)

La comparaison de qualité est effectuée pour Estbns: Brest sur la période de 1990
a 2003, Mont Aigoual sur la période de 1992 a 2680Blarseille sur 2 périodes de 1982 a
1988 et de 1997 a 2004. Le Tableau 2-4 présentedexctéristiques principales de cette
comparaison pour les 3 stations. Il montre quésalution temporelle effective est plus haute

pour les séries temporelles de la base MF-6P, gloesla période de pluie est plus longue
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pour les séries de MF-5P, en particulier pour lees#e Marseille sur la période 1982-1988.
Les comparaison de résolution temporelle effecivat présentés respectivement sur les

Figure 2-10, Figure 2-11 et Figure 2-12 pour lasiens de Brest, Mont Aigoual et Marseille.

Tableau 2-4. Inter -comparaison entre la base MF-P&t MF-P6

. Brest Mont_Aigoual Marseille
Nom de la station

5P 6P | 5P 6P | 5P | 6P | 5P | 6P
Période 1990 — 2003 1992 — 2003 1997 - 2004 1982 - 1988
Résolution temporelle
effective horaire | 18mn| horaire| 18mn| horaire| 6mn | 10mn| 6mn
Durée de données
manquantes/durée de
période (%) 11.3 9.2 9.0 5.3 3.5 1.8 3.3 | 3.3
Durée de pluie /celle de
période (%) 13.4 6.8 12.3 7.8 4.1 1.71| 19 3.4

En ce qui concerne la base de données CG-94, tmsteries sont enregistrées sous
forme d’épisodes uniformes de 5 minutes, alorslasent tout une résolution de 5 minutes.
D’un point de vue de I'échelle, la variabilité de pluie est de plus en plus forte sur des
échelles temporelles de plus en plus petites. Auee homogénéité relative donnée, par
exemple des épisodes homogened @, il est naturel que la probabilité de durégidéde
homogéne pour la plus courte durée serat maxirRaleailleurs, la distribution de probabilité
des durées des épisodes suivra a priori une Ipusance.
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Figure 2-13. Distribution de probabilité des duréesles épisodes homogénes +10% pour la série
d’Arcu06 de la base CG-94 dans le graph linéaire Jat le graph log-log (b) la région 94.
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Pour cela, nous avons essayé avec un degré d’hoitgéle 10%. Tout d’abord, les
séries sont considérées comme transformées e si&sedurées des épisodes homogenes a
+10%. Cela est similaire comme une facon qui égiliquée pour les séries de la base de
données MF-P5. La distributions de probabilité desées des épisodes homogenes est
ensuite calculée. Les résultats montrent que dedtebution en coordonnée logarithmique est
bien en accord avec la loi de puissance (Figur8®-&t la probabilité pour la plus petite

durée de 5 minutes est bien maximale (Figure 2:13a)

2.5. Relation entre la qualité des données et leurs progtes fractales

Dans les sections précédentes, on a montré letepreb de la qualité des données, en
particulier la probleme de la résolution temporelés séries. Dans cette section, on présente
la théorie fractale et leurs propriétés. La caratique principale des fractals est leur
invariance d'échelle qui ne peut se tenir que dargamme d'échelle allant de I'atome a la
planétaire. Il est particulierement important dddar des influences de la qualité des données
sur le comportement d’invariance d’échelle qui est outil puissant pour plusieurs

applications dans I'hydrologie.

2.5.1. Notion de Fractal, Dimension fractale et Codimensio fractale

2.5.1.1. Notion de fractal

Le terme « fractal» (du latin « fractus » qui sfgnirrégulier) est un néologisme créé
par Benoit Mandelbrot en 1974, pour désigner dgstolde forme tres irréguliere ou

fragmentée (géométriquement compliquée).

La géométrie fractale caractérise les objets awprptés inhabituelles en géométrie
classique. Elle est considérée comme une géndiafisde la géométrie classique. Les
fractals peuvent se définir comme des objets géwmés caractérisés par une invariance
d’échelle, c’est a dire que leur forme reste ingféggna différentes échelles d’observation. Un
objet fractal est un objet dont chaque point estsiaun objet fractal. Par exemple, en 1
dimension, la courbe de Von Koch est un des fradied plus célébre et la poussiére de
Cantor est un fractal le plus simple de Sierpifkg(re 2-14).
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Figure 2-14. La courbe de Von Koch, avec la premiérétape(a) et apres trois étapes (b) et les
trois premiéres étapes dans la construction de I'esemble de Cantor (c)

En 2 dimensions, I'un des fractals les plus cél@stde tapis de Sierpinski. Le tapis se
fabrique en découpant le carré en neuf carrés égaex une grille de trois par trois, et en
supprimant la piece centrale. Cette procédurerestie répétée indéfiniment aux huit carrés

restants (Figure 2-15).
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Figure 2-15. le tapis de Sierpinski, avec les deypremiére étape(a et b) et résultat aprés cing
étapes (c)

2.5.1.2. Dimension fractale
On introduit la notion de dimension fractale powaractériser des objets et des

ensembles fractals (Mandelbrot, 1977, 1983; Fetleé883; Falconer, 1990; Barnsley, 1993;

Hasting et Sugihara, 1993). Quand on parle derfzedsion en géométrie, on pense a ces
nombres entiers qui caractérisent les espacesiegeguPar exemple : une ligne droite, un

cercle et une courbe réguliere est un espace dendion 1, un plan est un espace de
dimension 2, un volume est inscrit dans un espacalichension 3. Dans le cas de la

dimension 1, un segment de droite de longueur 1t pte pavé par N petits segments de

longueurA (Figure 2-16a), dont N est donné par :
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N = AP avecA :%

log(N )
log(}) (2.3)

Soit, D =

Ou, D est la dimension de I'espacé.ét rapport d’échelle.

De la méme fagon, un carré de c6té L dans un egpdeex dimensions peut étre pavé
par N petits carrés de cote C’est alors I'espace D=2 (Figure 2-16b). Pouspace D=3
(Figure 2-16¢), un cube de c6té L est pavé paridéesude cot€¢ Lorsque la dimension D est

un entier comme ici, elle se confond avec la dinmmsuclidienne.

. L ~
I ]
— L —
L~
L~
]
i . L i L
by — //,/f
g — I g —
(@) (b) (©)

Figure 2-16. Les objets dans un espace euclidiensD(a), D=2 (b) et D=3 (c).

Il existe également des objets dont la dimensiestplus aussi facile a définir et n'est
plus forcément entiere. Cette dimension est plunptexe et est appelée la dimension
fractale. Il est assez complexe de calculer la dsima théorique d’'un objet fractal , mais on
peut lI'estimer assez simplement par la méthode amptage de boites (Hentschel et
Procaccia, 1983; Lovejoy et al., 1987; Hubert etb@Ganel, 1989) en utilisant I'équation
(2.3). Par exemple :

- pour la courbe de Von Koch (Figure 2-14a, b):
N=4A=L/¢ =3,alors D =log 4 /log 3 =1,261.

- pour la puissiere Cantor (Figure 2-14c):
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N=2A=L/¢/=3,donc D =log 2/log 3 =0,631.
- pour le tapis de Sierpinski (Figure 2-15) :
N =8,A =3, donc D = 1,893.

On constate que la dimension de ces objets n'estmpiEere.

2.5.1.3. Codimension fractale
Soit D la dimension euclidienne &, support de I'ensemble fractal A. Si Bst la

dimension fractale de I'ensemble fractal A. Soiéht le nombre de boites nécessaires pour
paver 'espac® tout entier, & I'échella et N,(A) celui nécessaire pour paver un ensemble

fractaleA contenu dans 'R & la méme échelle En utilisant I'’équation (2.3), on arrive a

N, = AP
D (2.4)
N,(A)=A""
SOit:N;\I—(A):/]Df_D =A° (2.5)
A
ou, c=D-D;, (2.6)

c est la codimension fractale (Mandelbrot, 1982idfe1988; Falconer, 1990; Barnsley,
1993) qui une notion importante dans I'étude dactre fractal des objets. L’équation (2.5)

est celle d’'une probabilité définie sur 'ensembigctal A. Elle traduit ainsi la probabilité

qu’un cube de I'ensembiP, & I'’échelleX soit contenu dans I'ensemble frachal

2.5.2. Dimension fractale de la pluie

La méthode du comptage de boites est appliquéesbases de données pour calculer
la dimension fractale de I'occurrence de pluie.t€eatéthode permet de dégager un premier
comportement sur I'invariance d’échelle des sétgesporelles de pluie. Les boites sont ici
des segments de droites qui représentent des alieervde temps dans lesquels il y a une

occurrence pluie. Ces segments sont bien évidemnmsgatits dans un espace a une
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dimension, celle du temps. Les tailles de boite® &0 considérées comme des puissances

successives de 2. Le nombre de boitgg est)déterminé en fonction de la taille de boite
¢ (soitA™). Dans ce cas, I'équation s’écrit suivant:

N(f) =£—Df (2.7)

La représentation en diagramme logarithmique dulbmende boiteN(¢ Qbtenue en

fonction de la taille de boité permet de déterminer la dimension fraciaje

Nous avons appliqué cette méthode pour déterméndimhension fractale des données
sélectionnées de la base MF-P5 et CG-94. Les asabmnt réalisées sur la gamme d’échelle
allant de 2 a 2° (c’est a dire de 5 minutes & environs 114 jo®s)r cela, chauque série est
coupée en séquences continues de longu8wakurs de 5 minutes (environ 114 jours), qui

ont été considérés comme des réalisations indéptwlaur lesquelles I&I(¢ e3t ensuite
déterminé pour chaque échelle LeN(7)de toute série a I'échellé correspond a la somme

des boites calculée a cette échelle sur toutesrdabsations. L'invariance d’échelle
correspond a un comportement linéaire du nombrioikes et de leur taille correspondante

en coordonnées logarithmiques.

6 S

10 e 10
54 \ \ .
10 43 7 jours
\\\ 10 .
4 ’\0
10 S . \/
2] e 2, 10 "
10 . N
* 24 *
24 .
10 10 .
' 7 T T 7 '3 T 7 I 7
%o 10 10 10 10 10 % 10 10 10 10 10

{ {
(a) (b)

Figure 2-17. Graphs log-log deN(?) par rapport a ¢ pour la série temporelle 78orgel4 de la
base de données MF-P5 (a) et la série temporelle B8R36 de la base de données CG-94 (b): le
dernier présente une rupture d’échelle assez clair& environ une sémaine, tandis que le premier
présente un comportement d’invariance d'échelle asgz clair (loi de puissance correspondant a
un ajustement linéaire dans le graph log-log) surdute la gamme d’échelle étudiée.
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En ce qui concerne les séries de la base de domtieédas, la Figure 2-17a met en
valeur un comportement linéaire deg(N(¢)) par rapport aLog(¢) pour toute la gamme
d’échelle étudiée, ce qui correspond a I'’équatkhid)( Par contre, les séries de la base CG-94
présentent une rupture d’échelle autour d’'une seengtigure 2-17b). Ces résultats sont en

accord avec ceux obtenus par de Lima et de Lima920

Afin d’aborder I'étude de la structure de l'occurce de pluie a petite échelle, la
dimension fractale est ensuite déterminée a l'aidme régression linéaire sur la gamme
d’échelle allant de 5 minutes & environ 28 jouls Zda 2°) pour les séries de la base MF-P5
et de 5 minutes & une semaine (8a 2Y) pour celles de la base CG-94. Les résultats abten

sont présentés sur les Figure 2-18 et Figure @ekOvaleursD, sont aussi disponibles dans

les Tableau Ann- 2 et Tableau Ann- 3 des annexes).
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Figure 2-18. Résultats des dimensions fractales dupport de la pluie des séries sélectionnées sur
la bas MF-P5 pour des échelles de temps de 5 minsité 28 jours

On trouve que la pluie du département 38 est caiaée par une valeur moyenne de
D, de l'ordre de 0.7& 0.01 pour les échelles de temps de 5 minutesjau2s, D, = 0.83+
0.02 pour le département 78@t = 0.80+ 0.03 pour le 83. Ces résultats sont en accord avec

ceux de (Tessier et al., 1988) qui ont obtenu umesion fractale de 0,8 pour des échelles
de temps d’un jour a 240 jours pour des donnéssdiféérentes des quelques 8000 stations

du réseau de 'OMIA. IIs sont également en accord avec ceux de Heb&#arbonnel (1989)

* Organisation Météorologique Mondiale

35



qui ont déterminé une dimension fractale proch®,8epour des échelles de temps allant de
quelques jours a quelques mois pour deux sériefiraat soudano-sahélien. Par ailleurs, ces
résultats sont d'accord avec le fait que l'augm@mtadu pourcentage de zéro des

précipitations réduit la dimension fractale. Le pantage de zéro des précipitations pour les

séries correspondantes est représenté en diagramgres sur la Figure 2-18.
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Figure 2-19. Résultats des dimensions fractales dupport de la pluie des séries sélectionnées sur
la base de données CG-94 pour des échelles de tem@$ minutes & une semaine

Concernant la base de données CG-94, c'est-aafiredries sont mesurées dans le

département 94. Nous avons obtenu une valeur meydmb, égale 0.5@ 0.01. Cette faible

valeur deD, représente une forte intermittence des précipitatidu département 94. Cette

intermitence correspond au grand pourcentage de des précipitations (le diagramme en

gris sur la Figure 2-19).

La dépendance de la dimension fractale au pourgentie précipitations a été
également confirmée par I'étude sur les donnéearsadour 3 tempétes avec différentes
dynamiques en région Parisienne (Tchiguirinskaial.et2011). Par ailleurs, Tchiguirinskaia
et al. (2011) ont mis en valeur l'intérét de la dimion fractale du support des précipitations
qui permet de distinguer automatiquement les dmnémlars correspondant a des
précipitations convectives ou stratiformes. Comthestré par la Figure 2-20, la différence
des dimensions fractales est visible entre gramdgsetites échelles pour la précipitation

convective (Figure 2-20a). Tandis que, pour laipittion stratiforme (Figure 2-20b), il n'y
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a pas de telle différence, les dimensions fractales grandes échelles fluctuent autour de
celles aux petites échelles. Ces résultats soaterrd avec le fait que I‘extension horizontale
des mouvements d'air vertical pour la situatioatgtrme peut croitre jusqu'a des centaines

de kilometres. Pour plus de discussion, voir (Tehigskaia et al., 2011) a la fin du

manuscrit.
20 pa___pessss 20
v = L R ] a '- ------ L ?g il ?0
—=— D1 smal scaleq & = D1 small scales
§ 1.9 - »— D2 large scaled | 60 194 —e— D2 large scales |4 60
c w |l 5 )
£ ollE K P
:E 3 % T A ™1 - E
8 o“."‘-'”"“-.n.-’“-“—-"‘cq-., i 5062 E Tadt VIR U Wil TN 1 50.‘;E
iy Seaay - L e e .“i ’
§ Lk .” ."." 187 phat” Y i 4'&'!‘ !":',e ‘: H".‘\b--
"~ 40 i et wad 4 40
1.7 T T ' 30 17 : %
12:00 13:00 14:00 15:00 1:00 2.00 3:00 400

(a) (b)

Figure 2-20. Evolution temporelle de la dimensionr&ctale du support des précipitations sur 48
images globales radars des accumulations de prédgtion de 5 minutes: (a) pour la
précipitation convective au 11/01/08, 12-04 pm; (our la précipitation stratiforme au 13/02/09,
01-05am. Le pourcentage de zéro des précipitatiomst représenté en diagramme en gris, lignes
roses pour petites échelles (1-16 km), et lignesamges pour grandes échelles (16-512 km).

Si nous nous intéressons maintenant au comportesedat dimension fractale pour les
petites échelles de temps, nous pouvons obsenerdajeourbe du nombre de boites en
fonction de la taille de boites se redresse. Calanentré par la Figure 2-22, qui présente les
dimensions fractales du support de pluie a Maesdilirant les années 1986 et 1999. Ces deux
années correspondent respectivement a I'année layanilleure qualité des données pour les
bases MF-P5 et MF-P6, c'est-a-dire : I'année 1986 ane résolution effective de 5 minutes
et 'année 1999 avec une résolution de 6 minutiéss Bont sélectionnées parmi les données

de Marseille a I'aide de la procédure SERQUAL.
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Figure 2-21. Comparaison de la distribution de probbilité des durées des épisodes homogénes a
Marseille durant les années 1986 (croix) et 19994jcés pleins) correspondant respectivement
aux années ayant la meilleure qualité des donnéesyr MF-P5 et MF-P6. L'existence d'une loi

de puissance jusqu'a la plus haute résolution n’egtvident que pour la base de données MF-P6.
La ligne droite de référence a une pente de 2.
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Figure 2-22. Comparaison de la dimension fractalewdsupport de la pluie a Marseille durant les
années 1986 (croix) et 1999 (carrés pleins) correspmlant respectivement aux années ayant la
meilleure qualité des données pour MF-P5 et MF-P&our MF-P5, la dimension fractale de la
pluie sous-horaire converge vers la dimension desbpace intégrée. Pour plus de commodité, les
lignes droites de référence des pentes 1; 0,5 etdint représentées.
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La Figure 2-21 présente les distributions de prioibddbdes durées des épisodes
homogenes pour chaque année. Cette figure metnéeittd’existence de la loi de puissance
avec un exposant proche de 2, qui maintient jusigupdus haute résolution des précipitations
de 6 minutes. En effet, alors qu’une résolutionbdminutes reste dominant pour I'année
1986, une loi de puissance pourrait étre grossienérajustée jusqu’a la résolution de 10
minutes, qui était celle sélectionnée pour la placeé SERQUAL. Un tel comportement de la
distribution de probabilité des durées, qui a &seové pour la plus haute résolution, pourrait
étre lié a une augmentation assez inattendue dienkension fractale du support de pluie. La
Figure 2-22 présente, sans surprise, la dimensextale du support de pluie a plus basse
résolution converge vers la dimension de l'espatégiée: il pleut toujours a I'échelle
mensuelle. Pour plus hautes résolutions (d'un @aaviron une heure) la pluie est connue
pour étre un processus intermittent et effectivanterdimension fractale du support est de
l'ordre de 0,5. Cependant, au lieu d'avoir le méomaportement intermittent pour les durées
sous-horaire, il y a une augmentation de la dinmengiactale du support pour les deux
données de Marseille. Cela est plus évident pauddmnées a résolution de 5 minutes, ou la
dimension fractale atteint la dimension de l'espatégrée. Un tel comportement suggére
gu'un algorithme descendant d'échelle donné a gpégaée aux données horaires pour
obtenir les données ayant une résolution semblark chinutes, ce qui introduit une fausse
homogénéité. Ce comportement pourrait venir d’wreearaison: en réalité, des que la taille
de boite devient inférieure a la durée de I'épispldeieux le plus court, la division par deux
de la taille de boite conduit a multiplier par delex nombre de boites pluvieuses. On
atteindrait alors de nouveau une succession deéspalignés selon une droite de pente égalant
-1, traduisant un nouveau régime de saturatiomes petite échelle de temps cette fois.
Depuis un tel comportement a été observé pour uegsstations, la recherche future sur
I'ensemble des données a haute résolution estsa@mepour clarifier cette question.

Dans les cas de détermination de la dimensiondieade la pluie ci-dessus, on n’a tenu
compte que de deux états possible pluie/non-pldie. ne s'est donc pas préoccupé de
l'intensité de la pluie, mais seulement de sa peEsseu de son absence. Il est important
d'attirer I'attention sur le fait que ce que l'aralifie d'état sec (non pluie) est relatif a unilseu
qgu'on s'est fixé. Ainsi, il est important de voefflet du seuil sur les dimensions fractales
calculées. Ceci a été étudié par plusieurs autélubert et Carbonnel, 1989; Hubert, 1995;

Hubert et al.,, 1995; Biaou, 2004; Macor, 2007),cnclusion montre que la dimension
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fractale dépend du seuil fixé. Par conséquencphé&omene pluie ne peut étre caractérisé
par une seule dimension fractale. De plus, I'étllde phénoméne aussi complexe tel que la

précipitation ne peut se résumer a I'étude desasm@nces pluie/non-pluie.

Cette dépendance de la dimension fractale surléuwvde son seuil de référence, qui a
été signalée auparavant par Schertzer et Lovef@84(1 devrait amener a considérer dans ce
type d'étude, mieux que la notion d'objet fractapproche de champ multifractal. Le
phénomeéne étudié est caractérisé par une hiérateHiactals correspondant aux régions sur
lesquelles le champ dépasse des seuils (ou siitgalagui seront définies apres) de plus en
plus élevés. La dimension fractale devient doncfonetion dimension a laquelle on associe

la fonction codimension des singularités qui séndiée en détail dans la section suivante.
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3. Simulations de séries de pluie

3.1. Cascades

3.1.1. Propriétés multifractales des cascades

Le processus multifractal peut étre décrit soite¥me de moments statistiques, soit en
terme de distribution de probabilité (Figure 3-Zipdlustration). Ces deux descriptions sont

équivalentes.

3.1.1.1. Fonction d’échelle des moments
Le caractére multifractal d’'un champ géophysigyee la résolutiorh se décrit par une

loi d’invariance d’échelle des moments statistiqubésrdre g, qui introduit une fonction
d’échelle des moment§(q) par la relation (Schertzer et Lovejoy, 1987; Stdeeret Lovejoy,
1991b):

<€/?> ~ JK(@ (3.1)

. L q - R
ou, <.> désigne la moyenne d’ensemé@> le moment statistique d'ordrg a la

résolutioni. La fonctionK(q) est une fonction convexe, qui caractérise I'iracie d’échelle
indiguant le comportement asymptotique des monwotdreq.

3.1.1.2. Fonction codimension

Un champ multifractal se décrit aussi en termesdidgribution de probabilité de
dépassement d’'un seuil donné. On peut, d'aprestiamde codimension fractale (section

2.5.1.3), calculer cette probabilité a la résolutia

N, (&, 2 4") svecy = 109E)) (3:2)
N, " log)

Pr(e, 2 A) =
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ou, I'exposanty est I'ordre de singularité qui permet de défimirskuil et caractérise le
champe,, les singularités ne dépendent pas d’échelle (Ma@07). EtantN, (e, 2 A")le
nombre de boites de taillé' caractérisé par une singularité d’ordre supérieuégal ay, et
N, le nombre total de boites nécessaires pour paespace entier. En fonction des

dimensions du chaque domaine, il est possible id&cr

D¢ (y) 3.3
A :ADf(V)_D :/‘—c(y) (3:3)
/]D

Pr(e, 2 A) =

La fonction cf) est appelée fonction codimension (Schertzer eejoy, 1987), qui
caractérise I'invariance d’échelle de la distribatde probabilité. C’est une fonction convexe
et croissante, caractérisant la répartition dewargé. Les événements de grande intensité,
moins fréquents que ceux de faible intensité, oectipne plus faible fraction de I'espace de
probabilité et ont une plus grande codimension.

3.1.1.3. Transformation de Legendre

La fonction codimensio()) et la fonction d’échelle des moment&y) sont liées par
une transformation de Legendre (Parisi et Frisi85)9Cette transformation est en fait une
conséquence de leur comportement multifractal guinet de simplifier la relation de Mellin

entre les moments statistiques et les probab{l8ékertzer et al., 2002).

Ax(a) 4SO

K(q) c(y)

.............

(@)

Figure 3-1. Transformation de Legendre entre les factions K(q) et c§). a: cfy) obtenue de K(q)
et b : K(g) obtenue de cf)
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K(q) =max[q.y—c(y)] (3.4)

c(y) = max,[q.y - K(q)] (3.5)

Il existe donc une correspondance biunivoque deseordres q des moments et les

singularitésy :

_dK(q).  _dc(y) (3.6)
y_d—q’ q= dy

En conséquence, toute singulantépeut étre associée a un moment d'ordre q et

réciproguement.

3.1.2. Multifractals universels

Les séries et champs multifractals peuvent étrerodefits par les cascades
multiplicatives. Ce n’est pas de seul moyen desaess multiplicatives. Ainsi, Halsey et al.
(1986) ont trouvé des attracteurs géométriques ifnagitals comme ceux de systemes
chaotiques et les premieres définitions de muttiies géométriques ne considéraient ni les
cascades ni un espace de probabilité (Parisi sh,Ft085). Une transformation non-linéaire
d’'un champ gaussien donne lieu a des champs nagligfls (Mandelbrot, 1998). Le méme
concept de champ multifractal est décrit par desnétismes différents (Feder, 1988).

Schertzer et Lovejoy (1993) montrent les lienseents différentes modélisations.

Les formes paramétriques des fonctions K(q) § péuvent venir des modeéles de
cascades sachant que leur parametres de calagkessutonnées ont une signification
physique. Le nombre de parametres, ainsi que Enp&risation de ces fonctions, dépendent
des lois de probabilité des poids. Parmi les leipbbabilité possibles pour la génération des
poids, la loi de Lévy a montré une certaine « ursigité ». Un modele & deux parametres est
proposé par Schertzer et Lovejoy (1987) pour dexgssus générés par une cascade
multiplicative dont le logarithme des poids suiteutoi de Lévy. Pour une description
complete, ensuite, Schertzer et Lovejoy (1993)aoiité un parameétre supplémentaire H a
ce modele pour I'appliquer également aux processusconservatifs. C'est la raison pour

laquelle le modéle a été appelé universel. Plusiauteurs ont utilisé ce modéle pour analyser
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les pluies et les débits tels que Tessier et 893);, Tessier et al. (1996); De Lima (1998);
Pandey et al. (1998); De Lima et Grasman (1999)b2ala et Assia (2001); Hubert et al.
(2002b); Labat et al. (2002b); Douglas et Barro80@®); Biaou (2004); Bernardara et al.
(2007); Tchiguirinskaia et al. (2007); Royer et(@D08); de Montera et al. (2009).

Dans le cadre des multifractals universels, la tioncc(y) et la fonction K(q) peuvent

s’exprimer en fonction des paramétres suivantsufeig-2 pour illustration):

C, (3.7)
“—q)+H oura #1
K(Q) = a_l(q q)+Ha p
C,qin(q)+ Hg poura =1
C, y,+l poura #1
ca «a 1. 1_
c(y-H)= ,avecg+?—1 poura#1 (3.8)

C, ex;{cl —1] poura =1

1

Ou, les parametres, C1 et H sont les paramétres universels. lls oet signification

géomeétrique et une signification statistique.

- le parameétrea est l'index de multifractalité de Levy. Il mesute degré de
multifractalité du processus et sa valeur est caamntre 0 et 2. En particulier,si= 0 on
observe un processus monofractak et 2 correspond au maximum de multifractalité paour
modele improprement dénommeé lognormal.

- le parametre C1 est la codimension de la simgélenoyenne du champ. Il mesure
'inhomogénéité moyenne ou C1 est nul pour un chhomogeéne. Plus C1 augmente, plus la
singularité de la moyenne du champ est disperséeoli3erve donc un champ dépassant
rarement sa moyenne, mais qui peut le faire denfagtrémement forte.

- H est I'exposant de Hurst, qui mesure le degréa® conservation du champ. Des
valeurs H proches de zéro indiquent que le prosessipresque conservatif.

Ces trois parametres sont nécessaires pour casactées fonctions d’invariance
d’échelle et les propriétés statistiques des peusegnultifractals. La variation de ces
parametres sont représentées par les séries sspiée différentes valeurs de C1 et H
(Schertzer et Lovejoy, 1993).
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Caracterisation des multifractals

[ 1

Fonction d’échelle K(g) des | | # :résolution Fonction codimension ¢(y)
moments statistiques L o de la probabilite
&, Intensité delapluie d 2
q i) . . loglg,) _
£ > & A - sigularité, y=—22) ' ~ JC)
( A 1518 Y Tosld) Pr(y'2y)= A
B Multifractals universels | ﬂ
[Schertzer & Lovejoy, 1987)
/] l\\ -
4 / \ [ 4 +l oura=1 avec
—(g“—g)+Hq poura#l / Transformation N Nod «a £ 1 1
K@=l ¢ de Legendre N cly-H)= —+—=1
AN / o o
CIgh{g)+Hg poura=1 Noop=Kg) =000 ’,/r &y erp[ci—l] poura=1
1

\ J l/

Paramétres multifractals:

rechercher le comportement

o : index de multifractalité de Léwy / d’invariance déchelle
L
C1: Codimension du champ moyen But de Panalyse l
_ multifractale
H: exposant de Hurst Déterminer
o et C1 grandes => fort extréme les parameétres multifractals

Figure 3-2. Caractérisation des multifractals
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3.1.3. Modéles de cascade

3.1.3.1. Le p-modele

Il s’agit du modele le plus simple. Seuls deux tint possibles pour les structures
générées: un état « mort » ou un état « vif ». Dmpsnodele (Mandelbrot, 1974; Frish et al.,
1978) le taux d'énergie ne peut également prendeedgux valeurs 0 o (Figure 3-3) avec

les probabilités :

)= "if " (3.9)
0)=1-1"°  "mort "

{ Pr (ue

Pr (ue

avece correspondant a I'énergie a I'échelle la plus deame est la fraction de I'énergie
transférée aux échelles plus petitegst le rapport d’échelle et ¢ est la codimensiea d
structures d’état « vif ». Ce modele du fait deuréa I'alternative a « mort/vif » ne peut

satisfaire aux phénoménes complexes.

pY

Le pB-modele est un exemple caricatural puisqu’il cqroesl a une tres pauvre
approximation des phénomeénes de la turbulence.péaomenes relevent d’'une grande
complexité qui ne peut se réduire a la simple @dtive « mort/vif » tel que le décrit &
modele. Cependant, ce modele est un excellentaaseppliquer le principe de cascade, car
il est assez facile a mettre en ceuvre et trés p@ewux en temps de calcul.

€ 1; €1 4

xC

Xy
Xy

() (b)

Figure 3-3 Exemple de cascade dgrmodele, la structure de départ (a) et un premiepas de la
cascade (b) produit par un sous-générateur « mort ®t un sous-générateur « vif» relie a la
singularité 1°
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3.1.3.2. Le a-modele

Alors que lep-modele précédent définissait un des deux étatsitjes aux structures
générées (« mort » ou « vif »), kemodele (Schertzer et Lovejoy, 1983) permet at’'étzs
structures générées d’'étre « plus actif » ou « sadatif » (Figure 3-4). C’est un modéle de
cascade multiplicative discréte générant des mautifils dont le taux d’énergie s’écrit :

80 A 81 A

Xy
Xy

() (b)

Figure 3-4 Exemple de cascade darmodeéle, la structure de départ (a) et un premiepas de la
cascade (b) produit par un sous-générateur « moincéf » et un sous-générateur relie a la
singularité A < 0 « plus actif» relie a la singularité.* > 0

Priue = 7" |= 17 " plus actif " (3.10)
Priue = AV |=1-1"° " moins actif "

De plus, vu que la moyenne d’ensen{bﬂe} vaut 1, la relation suivante enttey et

y" doit étre la suivante:
WA+ [1-2°)=1 (8.12)

Le processus met donc en évidence deux singulaiféset A _Ainsi, lea modele

est un modéle multifractal puisque possédant plusisingularités, c’est-a-dire plusieurs
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dimensions fractales. En effet, chaque singularitéespond a une dimension fractale. On

peut constater que femodéle n’est qu’un cas particulier dumodele oty” — o ety+ =cC.

De plus, étapes aprés étapes, les deux singuldfités A créent une infinité de
singularités mixtesy borné pary et y'. Donc, & la ™ étapes, il est possible d'écrire

(Schertzer et Lovejoy, 1992; Biaou, 2004):

_ny +ny” (3.12)

avecn=n"+n-
y e

On arrive ainsi a une définition du champ multifedc Il s’agit d’'un champ se

caractérisant par une infinité de singulasitédonc par une infinité de dimensions fractales.

L’expression d’un champ multifractal, & la résolution. peut ainsi s'écrireg, = A”.

3.2. Simulations multifractales effectuées

3.2.1. Le sous-générateur de Léevy

Les simulations multifractales sont générées dape@-modele en utilisant un sous-
générateur de Lévy. Puisque on veut simuler desifractals universels dont les statistiques
sont décrits par les équations (3.7) et (3.8)taitde générateur de la cascade équivalent a un
processus stochastique avec une distribution dg,liégera obtenu a partir d’'un bruit banc
avec les parameétreset C1 désiré. Tout d’abord, des variables aléagdievy sont générées
avec le paramétre, qui sont stables par addition (Feller, 1971)readifiant leur amplitude

par la constante (@A4L[)Y

nécessaire pour obtenir le parametre C1 désiré.brugt
stochastique appelé aussi le sub-générateur edtipren suivant la méthode proposé par
Chambers et al. (1976), qui donne une expressianlpaeprésentation d’une variable stable

de Lévy extrémeg d'indexa. L’algorithme permettant son utilisation est prégeci-dessous:
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pour a #1:
x =sign(a -1)sin(a (¢ - @,)).cos(p) ** ( cos( - a (0~ ))ja
pour a =1: (3.13)
_2((m_ m.Y.cos(p)
r= 2|5 -oJemtoren 250 |
. m(1-f-a]
R C)

N : s . o . -7
ou @ est une variable aléatoire uniforme distribuée Ieudomame[T;E} et ¥ une

variable aléatoire exponentielle standard, ces dewariables sont mutuellement
indépendantes. La valeur des paramétresG est tres importante et la gamme de ceux-ci est

reporté sur le Tableau 3-1.

Tableau 3-1 Tableau des couplas et C,

a Ci

0.3 0.10 0.30 0.60 0.90
0.6 0.08 0.25 0.50 0.70
0.9 0.05 0.20 0.40 0.65
1.2 0.03 0.15 0.35 0.55
15 0.02 0.15 0.30 0.45
1.8 0.02 0.10 0.20 0.30
2.0 0.01 0.07 0.13 0.20

Des listes de 2 de nombres ont été générées avec les différensade paramétres
a et C1. On couvre, en considérant toutes ces \@léarmplupart des possibilités puisque

appartient a [0 ; 2] et que C1 est inférieur a 1.

3.2.2. Distribution de probabilité des durées des épisodé¢tomogenes”

L’épisode « homogene » est un épisode sur leqgeeldieurs des variables (comme par

exemple lintensité de pluie) sont considérées cemmpnstantes a plus ou moins un
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pourcentage donné (par exemple, une homogenéite0ds®, c'est-a-dire que les valeurs

présentent une homogénéité relative entre elles.

Les analyses sont effectuées sur les simulationkifractales pour caractériser la
distribution de probabilité des durées des épis@est différents degrés d’homogénéité.
Nous avons réalisé ces analyses pour 4 homogénd#eS%, 10%, 20% et 40%. La
représentation en diagramme logarithmique de lagbitité en fonction de la durée montre
qgue le comportement de ces courbes n’est pas singsie qu’'une loi de puissance pure. |l
dépend des valeurs deet C1 des simulations ainsi que du degré d’homeéigé&n

Homogenéité: 5% Homogenéita: 10%
1.1 1.5
181 1.0-\-’\{’4\
_ 051 _ 05 :
I:LI I:l_l
= 0.0 = 0.0
4 |
0.5 -0.5
-1.0 -1.04
-1.54 FPente=-2.07 -1.51 FPente=-2.03
oo 02 04 06 08 10 12 14 oo o0z 04 o086 08 10 12 14
Lag_Temps Lag_Temps
(a) (b)
Homogenéita: 20% Homogenéita: 0%
154 1.5
1.0 + 1.0
- 051 - 059
I:I_I I:LI
2 001 s 007
3 a
-0.5 4 -0.51
-1.04 -1.04 i
-1.54 Fente=-2.79 -1.51 Fente=-2.29
oo 02 04 06 08 10 12 14 oo o0z 04 o086 08 10 12 14
Lag_Temps Lag_Temps
(c) (d)

Figure 3-5. Distribution de probabilité des duréegsles épisodes pour la simulation avet =0.3 et
C1 = 0.1 utilisant différents degrés d’homogénéitéa : 5%, b : 10%, c : 20% et d : 40%)
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Pour les simulations sur les petites valeursagddeurs distributions de probabilité
présentent un comportement assez net de loi degnge. Cela est encore plus net pour les
petits degrés d’homogénéité tel que 5%, 10%. Cslar®ntré sur la Figure 3-5 pour les
distributions de probabilité d’une simulation cependant aux valeure = 0.3 et C1 =
0.1 pour 4 différentes degrés de homogénéités (8%, 20% et 40%).

Homogenéité: 5% Homogenéita: 10%
2.0
1.5
1.5
1.0 ;
) 1.0
0.5
r I 0.5
1 0.0 |
jr j:f' 0.0
-0.5 1 .05
107 ; 1.0 '
15 )&F -1 51
=0 Fente= -5.39 20 Fente= -4.63
oo 02 04 06 08 10 12 14 16 18 oo 02 04 06 082 10 12 14 16 18
Lag_Temps Lag_Temps
(a) (b)
Homogenéita: 20% Homogeneita: 0%
2.0 45

1.5 1.0
D.ﬁ-/\’[ FT Y
0.5 - ey

n‘il n‘tl 00
_é.':’ 0.0 j:“ '
-0.51
-0.54
1.0 ] -1.0
1.5 5 -1.51
20 Pente= -3.32 zo] Fente=-0.42
o0 02 04 06 08 10 12 14 16 18 oo 02 04 06 08 10 12 14 16 1.8
Log_Temps Log_Temps
(c) (d)

Figure 3-6 Distribution de probabilité des durées ds épisodes pour la simulation avee =2.0 et
C1 =0.01 pour différents degrés d’homogénéité (é6%, b : 10%, c : 20% et d : 40%)

Pour les simulations sur les grandes valeurs, die loi de puissance de ces distributions
ne semble étre suivie que pour les petits degré®nibgénéité de 5% et 10%. Le
comportement des distributions est perturbé posirgilands degrés homogenes de 20% et

40%. Cela est représenté sur les Figure 3-6 aidlpsimulation avea = 2.0 et C1 = 0.01.
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Homogénaité: 10% Homogenéité: 10%

2.04
1.57 1.51
10_\)\(_ 1.01
05 0.51 ;
£ L an
o 0.0 cx!D'D
S 5
- 0.5 -0.51
1.0 - -1.0
15 -1.5
-2.0{ - Pente= -451 201 Pente=-7.04 x\
oo o0z 04 06 08 10 12 14 16 0.0 0.z 0.4 0.6 0.g 1.0
Log_Temps Log_Temps
(a) (b)
Homogénaité: 10% Homogenaite: 10%
1.51 1.5
1.0 : 1.0
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I:|'| 0.0 I:|'| 0.0 \\
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3.5_5. 3 .05
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1.5 -1.51
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Figure 3-7 Distribution de probabilité des durées ds épisodes pour le degré d’homogénéité de
10% sur la simulation avec la valeur fixée de =1.2 et différentes valeurs de C1 = 0.03 (a) ; @.1
(b) ; 0.35 (c) ; 0.55 (d) .

D’autre part, quand la valeur deest fixée et la valeur de C1 varie, il semble tpe
comportement linéaire des distributions dépendsialesla valeur de C1. Ce comportement
est plus net pour des plus grandes valeurs de £Eidure 3-7 présente ce comportement lors
de l'utilisation de la valeus = 1.2 et des valeurs C1 = 0.03, 0.15, 0.35 et.0.55

3.3. Comparaison avec les résultats obtenus sur les basge données

Dans cette section, nous faisons la comparaisahstigbution de probabilité des durées

des épisodes entre les simulations multifractaléssedonnées de pluie réelles.
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Comme présenté dans la section précédente, laelgutssance des distributions de
probabilité des durées des épisodes homogenespaiesbujours évident pour les simulations
multifractales car son comportement dépend deslations (i.e. des valeurs de simulation

et C1) ainsi que les degrés d’homogénéité.

2.07

1.51

1.0

Log(Pr)

0.5 .

Log(Pr)

-0.54 Py

0.0 05 1.0 15 15

Log(3) Log(3)
(a) (b)

Figure 3-8. Distribution de probabilité des duréesdes épisodes homogenes des précipitations
pour la série d’Orgeval de la base de données MF-HA&) et la série d’Arcu06 de la base CG-94
(b). Un comportement linéaire est représenté pouek deux séries.

Concernant la pluie, comme nous avons présentéesaud, les données sélectionnées
de la base de données MF-P5, c'est-a-dire qui oet haute résolution de 5 minutes,
présentent un comportement linéaire de la disiobutie probabilité des durées des épisodes
en coordonnée logarithmique, ce comportement étlai de puissance (Figure 3-8a). De
méme, pour les séries de la base de données C&a9,donné que toutes les données sont
mesurées avec un pas de temps de 5 minutes,aethist-tous les épisodes ont une durée
uniforme de 5 minutes. La vérification de la disition de probabilité des durées des
épisodes pour un degré d’homogénéité de 10% manss un bon comportement linéaire de

cette distribution de probabilité (Figure 3-8b).
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4. Détermination et Incertitudes des parametres maitials

Dans cette section, nous réalisons les analysesifnactbles pour rechercher des
influences de la qualité des données sur la loctae de la pluie. Nous améliorons la
méthode pour estimer les paramétres multifractalcgractérisent la structure de la pluie et

réduire des incertitudes d’estimation de ces pati@ne

4.1. Spectre d’énergie

L’analyse spectrale est une technique usuelle diernent et d’analyse du signal
temporel, qui trouve une application dans le cadudtifractal (Bernardara et al., 2007). Le
spectre d’énergie , calculé avec l'aide d’'une tiamsée de Fourier rapide, est exprimé par

I’équation suivante (Kolmogorov, 1941; Yaglom, 1966
S(k)= k™ (4.1)

Ou S représente I'énergie du spectre, k la frégqueuncsignal ef I'exposant du spectre.
Le spectre d’énergie permet de faire une évalugti@iminaire de linvariance d’échelle
(Mandelbrot, 1983; Schertzer et Lovejoy, 1985b,7)3fui correspond a une loi de puissance
et le degré de conservation d'un champ. Le but 'dealyse spectrale est de vérifier

I'existence de la propriété d’'invariance d’échetda conservation du champ.

Dans le graphique logarithmique, la loi de puissanorrespond a une ligne droite,
alorsque l'on obtient généralement un comportendgmheux fort de spectre pour une
réalisation individuelle des données de précipteti En effet, pour un spectre d’énergie
empirique, la loi de puissance est obtenue seulepwmr les moyennes sur un grand nombre
de réalisations. Quand un spectre moyen contietdrerdes pics spectraux sur des échelles
données, ces échelles sont généralement considéséese les caractéristiques d’échelle.
Cependant, par exemple, pour les séries tempoiaflegncées par le cycle annuel, les pics
spectraux annuels ont été souvent discutés dalittetature (Tessier et al., 1993). Les pics
spectraux observables sur de plus petites échelteparticulier autour d’une a trois heures

pour les précipitations, sont assez fréquents ieteatent le débat en cours sur I'existence
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d'une rupture d'échelle a ces échelles (de Limag8)Y19Dans notre cas, les analyses sont

réalisées pour étudier des influences de la quaéttdonnées sur le comportement spectral

sur les petites échelles.

S(k)
S,
S(k)

14
Y.V
10 . i{!
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% 10 10 10 10
k k
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Figure 4-1. Graphiquess log-log de I'énergie speaale des séries de Nimes (a) et Orgeval (b): le
second présente un comportement d’invariance d’éche plutét clair (la loi de puissance
correspondant a un ajustement linéaire dans le grdplog-log), tandis que le premier montre des
ondulations du spectre, en particulier pour les frfuences> k (1 heure).

Le comportement spectral est intéressé plus foxt petites échelles. Nous avons
d'abord procédé a l'analyse spectrale sur les ségsenensuelles de chaque série temporelle
des précipitations. Les séquences de données énutdisées comme des réalisations
indépendantes. Ainsi, pour chaque fréquence Kk, deuv moyenne de spectre estimée
correspond a une moyenne simple sur toutes lesatahs individuelles. Il faut toutefois
vérifier que les propriétés d’échelle ne changest gignificativement d’'une séquence a autre,

signe d’une non-stationnarité dans la série analgBérnardara et al., 2007).

La Figure 4-1 présente le spectre d’énergie de élde stemporelle de Nimes et
d’Orgeval. Les données des précipitations d’Orgegptésente clairement un comportement
d’invariance d’échelle souligné par un ajustemémédire avec une penfe= 0,55 (Figure
4-1b). Alors que le déficit de données a petiteefiehpour la série temporelle de Nimes
introduit les ondulations artificielles du specpeur des fréquences k (1 heure} (Figure

4-1a).
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L'analyse spectrale confirme que le déficit de cosapts a petite échelle, qui a d'abord
été mis au jour avec l'aide des histogrammes deapilité des durées, présente en effet des
ruptures d’invariance d’échelle a haute fréquenaesdune analyse spectrale de ces séries
temporelles. Avec cet exemple, il devient évidarg tps données horaires ne peuvent pas étre
utilisées comme un substitut aux séries pluviorgées de 5 minutes. De plus, les résultats
suggerent que certains des arguments précédemmentété proposé pour justifier
physiquement I'existence de ruptures d’invariariéehtlle (c’est-a-dire, ruptures dans la loi
de puissance du spectre) a petites échelles psuynréeipitations pourraient avoir besoin des
réévaluations du point de vue de la qualité demées, afin de mieux distinguer entre les

vraies et fausses ruptures.
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Figure 4-2. Résultats d’estimation d¢ sur les séries ayant une résolution globale de Smtes
(symboles roses) et sur les sous-séries sélectimmdans lesquelles toutes les années qui ont une
résolution de 5 minutes (symboles noirs).

D’autre part, les résultats sur la Figure 4-2 mamitun autre probleme d’estimation des
valeurs deB, ainsi que la détermination de la conservationsgees. Comme il I'a été montré
par la procédure SERQUAL appliguée a l'analyse anpér année, les 19 séries du
département 83 ont une résolution globale de 5 fefumais toutes les années effectives de
celles-ci n'ont pas toujours une résolution de hiutes. Grace a cette procédure, les sous-
séries, dont toutes les années ont une résoluédnrdinutes, sont extraites. Les valeurgde

qui sont estimées sur I'ensemble des séries sategmsupérieures a 1, c'est-a-dire que ces
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séries seront considérées comme non conservaligasis que les sous-séries sélectionnées
dans lesquelles toutes les années ont une résoldéidd minutes sont caractérisées par les
valeurs def inférieures a 1, correspondant a la conservatonesd séries. Ainsi, le mélange
de résolution des années effectives dans la méme géut introduire une erreur sur la

détermination de la conservation de la série estoqure
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Figure 4-3. Résultats de$ sur la gamme d’échelle de 10 minutes a un mois poles données
sélectionnées sur la base MF-P5.

Figure 4-4. Graphique log-log de I'énergie spectita de la série ACRU36 de la base de données
CG-94. Elle présente un comportement d’invariance 'échelle visible qui n'est visible que
jusqu’a I'échelle de 14 heures.
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Figure 4-5. Résultats de$ sur la gamme d’échelle de 10 minutes a un mois poles données
sélectionnées sur la base CG-94.

Les valeurs d@ obtenues sur la gamme d’échelle allant de 5 mgnaiten mois sur les
séries sélectionnées de la base MF-P5 sont présgans la Figure 4-3 (les valeursfisont

aussi disponibles dans le Tableau Ann- 2 des ashexe

Pour les séries sélectionnées de la base de do@i&&x!l, ce comportement spectral
n'est pas évident sur toute gamme d’échelle de utes a environ un mois, l'invariance
d’échelle n’est visible que jusqu’a I'échelle autale 14 heures, comme par exemple sur la
Figure 4-4, qui présente le comportement spectrat fa série ARCU36. Le paraméefeest
donc estimé sur la gamme d’échelle allant de 1Qutasa environ 14 heures. En effet, dans le
cas de la série ARCU36, I'estimation @& I'aide d’une régression linéaire sur cette gamme
d’échelle de 10 minutes a environ 14 heures domnkrarésultat def assez proche en
comparaison a celui estimé sur la gamme d’échald@ minutes a environ un mois, par
exemplep = 0.82 en comparaisonfB= 0.77. Puisque le spectre d’énergie est négligeab
pour les échelles supérieures a 14 heures. Lad-ipir présente les résultats fl@our les
séries de la base CG-94 (les valdusont également disponibles dans le Tableau Artdes3

annexes).

Ces résultats montrent que les séries en quesiidrcenservatives, ce qui est en accord
avec la littérature (Tessier et al., 1993; Tessteal., 1994; de Lima, 1998). Par ailleurs, on

trouve que les valeurs ¢ieobtenues sont assez stables pour chaque départésnenvaleur
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moyenne dg= 0.88+ 0.04 caractérise les séries du département 385 @56+ 0.09 pour le
département 78, d&= 0.96+ 0.03 pour le 83 et d&= 0.75+ 0.05 pour le 94.

Dans la caractérisation d’un processus multifradeaparametre H détermine le degré
non-conservatif du processus. Ce parametre eshéestn utilisant I'exposant du spectre
d’énergiep et I'exposant des moments K(q) (Pecknold et &93] Schertzer et Lovejoy,
1993; de Lima, 1998):

_B-14K(2)
2

H (4.2)

Le parametre H est relié a une valeur de I'expok4g} correspondant au moment de
second ordre puisque le spectre d’énergie estatistgjue de second ordre. La valeur K(2)

peut étre estimée empiriquement ou théoriquementiksant I'équation (3.7) avec H= 0.

4.2. Méthode d’estimationa et C1

La signification des parameétres multifractalet G a été donnée dans la section 3.1.2.
Il reste encore en effet des erreurs que I'on auoommettre lors de I'estimation de ces
parameétres. Puisque I'analyse sera effectuée suddenées réelles pour lesquelles on ne
connaitra pas a priori ces parametres. Il sera dificile d’évaluer les incertitudes sur les
parametres obtenus. Dans cette section, on essdgeteouver une facon qui permet de
réduire ces incertitudes, de programmer pour catcautomatiquement les parametres

multifractalso et G et pour valider une grande base de données.

4.2.1. Rappels sur le Moment Trace et le Double Moment Tree

4.2.1.1. Moment Trace

Alors que l'analyse spectrale correspond a uneyseadtatistique de second ordre,
I'analyse du Moment Trace ou TM (Trace Moment arglais) (Schertzer et Lovejoy, 1987)
est effectuée sur une gamme de I'ordre q des manstaistiques. Cela permet de déterminer
la fonction d’exposant d’échelle des moments K@)gl'équation (3.1), et de rechercher sur

I'invariance d’échelle des moments d’ordre g d'lvamps, a différentes résolutioris
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Figure 4-6. lllustration de I"invariance d’échelle et de la détermination K(q)

Le champeg, a des résolutions de plus en plus petiteb<D<(A est la plus grande

résolution ou la plus petite échelle), qui est nbtear agrégation du champ origirg| sur
un rapportj. La représentation en diagramme logarithmique dment statistique d’ordre

g en fonction du rapport d’échelle(Figure 4-6) permet de déterminer K(q) comme élant

pente de la partie linéaire.

La premiére méthode (dénommée TM1) de déterminatemparametres et C1 par
'analyse TM est basée sur I'analyse de la courf®) kéntre les valeurs K(q) empiriques et
celles K(q) «théoriques » calculées par I'équatidm3) dans le cadre du multifractal

universel. Les paramétreset C1 sont estimés de la fagon suivante :

Cl a
- %1
K(q) = 51" ~a) poura 4.3)
C, qin(q) poura =1
(@ -q)
K@)=1 a-1 poura =1 (4.4)
qin(q) poura =1
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Si I'on pose I'équation 4.4, alors le rapport C1: AEq; reste constant quel que soit q
q

= g et vaut C1 si le modele universel est valide (Betara et al., 2007). Cela permet
d’estimer les parameétreset C1 en se basant sur les valeurs K(q) empirigdebord, les
valeurs dex sont supposeées, puis C1(q) est calculé. La vakeura obtenir est celle qui rend

ce rapport constant. La valeur C1 est ensuite [Edquar la moyenne des rapports C1(q).

La deuxieme méthode (TM2) est basée sur la préprathématique de la fonction
K(g) qui permet de déterminer directement les patesa et C1 par les deux premieres

dérivées de la fonction K(q) lorsque g =1

dK(q)
Cl=———= 4.5
Q.. (4.5)
5 (4.6)
a’:dqu) /Cl
dg -

Les deux méthodes serons appliquées, dans lesrsedti4.2 et 4.5, pour calculer les
parametres: et C1 des données sélectionnées, ainsi que psier tees méthodes sur les

simulations multifractales.

4.2.1.2. Moment Double Trace

Une autre technique d’analyse multifractale, lahnde du Moment Double Trace ou
DTM (Double Trace Moment — en anglais) (Lavallée,L9%vallée et al., 1993) qui est une
généralisation de la méthode TM, est une méthod@lsipour estimer directement les
parametres multifractals universelset G, dont la signification est présentée dans la @ecti
3.1.2.

Les étapes principales du DTM sont schématiséda sugure 4-7. A la premiere étape,

le champe, a la plus petite échelle (donc paur A) est élevé a la puissangg £7 ). Ensuite,

I'analyse du DTM est procédée comme I'analyse du TiMles champ correspondafit. Par

conséquent, l'analyse de DTM est de rechercher diiance d’échelle des moments
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statistiques d’ordre q du chamﬁ’” a des résolutions de plus en plus petites<A< Ce

.. A
champe,” est obtenu par agrégation sur un rappart

g = A[E,’\’,/l] 4.7)

ou Aéf\,/]] désigne l'agrégation du champ’,'(a résolution A en cham#’,(ima

résolutioni.
< EA(n)q S~ /]K(q,q) (4.8)
Résolution &y
2]
1. ¢ ))
A=1 a” = (™))
T Tt
= A1
2 )
,1:& 1 €1 = <(5;ﬂ))q>
2 ->
1 A
N )
£
1 A = <(g”)q>
_ A
A=A — [ | .
A 1 N
2 -«
A=A ] — ] I “a
— | .

> 1 » t

Figure 4-7. lllustration schématique de l'algorithme du DTM qui présente ses étapes principales
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Pour chaque valeur du moment d'ordre q, I'équa(8) permet d’estimeK(q,;)

comme une fonction de différentes valeurs iflea l'aide d’'une régression linéaire de
Log(< RA"”q >) en fonction delLog(A )sur une gamme dé& (Figure 4-8a). Pour les

processus multifractals, du fait des équations)(8t7(4.8) I'exposant de la loi d’échelle

K(q.) des moments statistiques d¢” satisfait:

K(@x) = n” K(a) (4.9)
A
R =
’Q’ o 0090000001
ra 3
= | # 2
S - S
z
() 4"
B Y
.S .’\‘
& K@)
A4 |
A \
o
*’ o
Log) Log(n)

(a) (b)

Figure 4-8. lllustration de détermination des valeuvs d’exposant K(q,77) (a) comme la pente de
Log(< £A(")q >)en fonction de Log(A) et I'index de multifractalité¢ a (b) comme la pente de

Log(K(q,7)) en fonction de Log(#7) dans I'analyse DTM.

La deuxieme étape de I'analyse du DTM, la représentan diagramme logarithmique
de K(gn) en fonction de) (Figure 4-8b), pour chaque valeur fixé de q, peérdeedéterminer

la valeur dea, qui est la pente de la partie linéaire. Le pateen€, peut se déduire des

formules (3.7) et (4.9) aveE=1.

a-1
7 (4.10)

Cl=K(q)
qa -q

Les courbes K(g) sont généralement formées par 3 parties: deuxeqia

correspondant aux grandes et petites valeursataine partie linéaire. On constate que, pour
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les données réelles, la zone linéaire ne portesquane certaine gamme des valeurg.dees
limites de cette gamme dépendent de la caractgresties données étudiées. Dans la section
suivante, on présente une méthode qui permet éentiéer cette gamme aegpour toutes les
séries données. La valeuradest ensuite estimée en basant sur cette gamme de

4.2.2. Améliorations du DTM

Une premiére méthode d’amélioration d’estimationadet C1 par le DTM est dite:
méthode du point d’inflexion (Hittinger, 2008; Ha@an2008). Cette méthode consiste a
estimer la valeur de correspondant a la pente d’'un segment formé pamambre n des
valeursn discrétes les plus proches autour du point didle. Le point d’'inflexion est un
point de la courbe K(q) tracée, pour lequel la deuxiéme dérivée s’anritieeffet, ce point
n'est pas toujours trés visible sur la courbe KYgmais il existe nécessairement entre les
deux plateaux de K(g) correspondant aux grandes et petites valeurs Aasi, la difficulté
principale de cette méthode est de déterminerrdangaden sur laquelle le point d’inflexion

est ensuite détecté. Cette difficulté est surmoatéameéliorant la méthode DTM.

Toutefois, comme illustré par la Figure 4-8b, latiein de I'équation (4.9), en raison de
la taille finie des échantillons, ainsi que pouséaiil détectable, ne porte que sur une gamme
définie [Nmin, Nmay des valeurs de&). D’apres Hittinger (2008), ces limites peuvent étre
théoriquement estimées a l'aide de la transitiophiese de deuxiéme ordre correspondante

(Schertzer et Lovejoy, 1992) selon:

N =(c/C)Y* max(l/q) (4.11)

Max = (d/C1)"" min(11/ q) (4.12)

ou c est la codimension du support de la pluie empgiqgiest-a-dire lorsque l'intensité
de la pluie est estimée comme non-zéro. La val@aut étre estimée a l'aide d’'un algorithme
de comptage de boites. d étant la dimension dpatessur lesquelles sont définies les
observations (on utilisera la valeur d = 1 pourdéses temporelles). Néanmoins, la difficulté
principale avec les équations (4.11) et (4.12)e2st dépendance non linéaire syrc’est-a-

dire qu’il faut une premiere estimation depour examiner quelle gammagpfin, Nmay sur

64



laquelle on peut obtenir une bonne estimatiom.d@ar conséquence, on choisit d'abord une
valeur intermédiaire7 pour calculer dans son voisinage une premierenatitin de la pente
de Log(K(qg,”7)) en fonction delLog(), par exemple avec l'aide d'un nombre donné n

(souvent n = 6) des valeurdiscretes les plus proches. Il est assez fadiiair 77 par:

K(@/7) = (K07 min K (O 77) )™ (4.13)

ou K(9,7),., et K(a,/7)..« correspondent respectivement aux valeurs empsique
minimale et maximale d& (q,”7 .)Ce choix est raisonnable car cette valgucorrespondant
a la position au milieu de la zone linéaire I€q,7 . Ckci présente I'avantage de permettre a

une bonne estimation de.

Apres avoir obtenu la premiéere estimation de gafmm@, Nmad, NOUs avons développé
deux différentes variations de l'algorithme DTM,nafde vérifier si I'une des deux est

significativement moins sensible a la qualité desrées.

La premiére variation est la méthode DTM avec umtpd’inflexion (DTM-IP): on
détecte le point d’inflexionLog(K(q,77-)) de Log(K(qg,7) en fonction delLog(s) sur la
gamme fQmin, Nmay, grace a un code de programme qui permet detéétecpoint d’inflexion
et d’accélérer les calculs puisqu’ainsi le programme teste pas tous les points. Ensuite, la
valeur dea est estimée a l'aide de la pente autour ce poinfleion. Le nhombre de points
pris avant et aprés le point d’'inflexion doit ébien pesé. Il est généralement considérer
gu’une longueur satisfaisant du segment pour umad@stimation de est de l'ordre de 3
points avant et apres le point d’inflexion.

Des données de mauvaise qualité ayant de compartaitisvariance d'échelle non
claire présentera plusieurs points d'inflexion énhérera donc une grande dispersion des
estimations du parametre. Afin de réduire ces titudes, nous avons développé une
procédure itérative. Cette méthode est baséeidée Ique I'on peut obtenir par itération une
meilleure précision sur la gammmesur laquelle la valeun est estimée. Ainsi, la deuxieme
variation est la méthode DTM avec une gamme réddés valeursn (DTM-RR): la
procédure DTM-IP est utilisée pour une seconde amation des parametreset C; afin

de calculer la gammefin, Nmay par les équations (4.11) et (4.12). Ensuite,p@sametres
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sont ré-estimées a l'aide d’'une régression linédéréog(K(q,77)) en fonction deLog(r) sur

une gammermin, Nmax-

Dans les sections 4.4.2 et 4.5, nous allons appliges deux méthodes DTM-IP et
DTM-RR pour déterminer les parameétre®t C1 pour les séries sélectionnées des bases de
données MF-P5 et CG-94, ainsi que pour Vérifier osthodes sur les simulations

multifractales.

4.3. Influence de la qualité des données sur le comportent multifractal

L’'analyse spectrale a montré les influences de Ualig@ des données sur le
comportement du spectre d'énergie. Dans cette osectifin d’évaluer les influences
éventuelles de la qualité des données sur le cdsment d’invariance d’échelle des
moments statistiques, nous avons appliqué l'analys& et DTM pour étudier le
comportement d’invariance d’échelle des moments [Esu166 séries temporelles de pluie de
la base MF-P5 ayant différentes fréquences de mesur

Pour chaque série, au départ de cette these, mous d'abord procédé a l'analyse TM
sur des séquences individuelles d'environ 5 ara gkiie de 5 minutes 2valeurs), qui ont
été considérés comme des réalisations indépenddrdaegamme d’ordre q des moments
s’étale de 0,25 a 3,0 avec un pas de 0,25. Endaitegleur des moments statistiques a la
résolution A donnée correspond a la moyenne estimée a cetbtdutiés sur toutes les
réalisations. L'invariance d’échelle des momerdsds empiriques, par rapport a la résolution
des donnée&, correspond a un comportement linéaire de leutsbes en coordonnées

logarithmiques.

Comme illustré par la Figure 4-9, les séries delRind et d’Orgeval qui sont mesurées
a haute fréquence de 5 minutes présentent un coenpemt multifractal plutét clair. |
correspond a une loi de puissance des momentspomndants, qui correspond a I'ajustement

linéaire dans le graphique logarithmique.

En raison du déficit de courts épisodes homogemepldie, les ruptures d’échelle
similaires aux spectres d’énergie sont observéetamealyse TM. Les courbes TM affichent
des ruptures artificielles (Figure 4-10) a envid®80 minutes pour les séries ayant une
résolution horaire (comme par exemple pour | sédesNimes et de Saint Andre de

Roquepertuis) mais elle peut se produire pour de gtandes périodes (comme par exemple a
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environ 10 heures pour la série de Mont AigouabyFe 4-11a)). De plus, la période de
rupture d'échelle n'est pas claire pour les saedMarseille (Figure 4-11b). Cela montre
évidemment la difficulté et souléve plusieurs irudes sur la possibilité d'utiliser ces séries

temporelles pour les analyses statistiques eilagaions stochastiques.
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Figure 4-9. Graphiques log-log des Moments Tracetes séries de Rimbaud (a) et Orgeval (b).
Les deux figures/séries présentent un comportementultifractal plutét clair, mais le maintien
d’'invariance d’échelle jusqu’a la plus haute résoltion (la plus courte durée = 5 minutes) pour
seulement les séries d’Orgeval.
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Figure 4-10. Graphiques log-log des Moments Tracedes séries de Nimes(a) et Saint Andre de
Roquepertuis (b). Les deux séries présentent unepture d'échelle claire a environ une heure.
En effet les distributions de probabilité de leursdurées montrent la fréquence effective de
mesure horaire au lieu de 5 minutes (voir la Figur@-5a pour Nimes).
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Figure 4-11. Graphiques log-log des Moments Tracede la série de Mont Aigoual (a) avec la
rupture d’échelle a environ 10 heures et la sériede Marseille (b) avec le point de rupture
d’échelle pas claire, en accord avec Figure 2-5b.
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Figure 4-12. Graphiques log-log des Moments DoubleEraces des séries de Saint Andre de
Roquepertuis (a) et d’'Orgeval (b). La figure (a) pésente une rupture d’échelle a environ une
heure, alors qu’'un comportement multifractal est pgsenté plutdt clairement sur la figure (b).

Dans ces deux cas, ces courbes présentent un con@mrent multiscalant semblable a leurs

homologues TM (voir Figure 4-10b et Figure 4-9b)

L’'autre technique, I'analyse DTM permet d'étudier t¢omportement d’invariance
d’échelle des moments doubles. Les valeurs dent prises de 10a 10. La valeur de q qui

est fixée a 1,5 est une valeur satisfaisante. Wrdication de la stabilité de la méthode
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(Schmitt, 1993; Biaou, 2004; Hittinger, 2008; Hoar&P08) a montré que les courbes
log(K(g)) sont paralléles entre elles pour differenteewa de q. Cela signifie que les
valeurs dex et C1 sont stables et indépendantes de la vagegr Ainsi, il suffit de fixer une

valeur de g pour I'analyse DTM.

On doit revenir a la question sur la qualité desndes. En effet, la Figure 4-12 montre
clairement que les courbes DTM présentent des meptd’échelle similaires a celles des
courbes TM. Les ruptures d’échelle autour d’'uneréepar exemple la série de Nime (Figure
4-10a) et de Saint Andre de Roquegertuis (Figud®hl-et Figure 4-12a), peuvent étre
expliquées due au déficit en épisodes de hautduti&sn En effet, ces séries n'‘ont qu'une

résolution horaire, ainsi un déficit visible dessépes des durées courtes.

Cela signifie que la gamme des échelles sur laguels parametres multifractals
peuvent étre estimés est tres sensible a la quiE@#é&onnées a haute fréquence. Ne pas faire
attention a cette question conduit a une augmentats incertitudes pour les estimations des
parameétres, ainsi que pour les estimations hydiqieg. C’'est par exemple (cf. Figure 4-13)
le cas pour les courbes Hauteur-Durée-Fréquencd-YHiui sont largement utilisées dans

I'nydrologie.

H (mm)

T (an)

—e—5mn —a—1h —a— 5mn (obtenue par les précipitations horaires)

Figure 4-13. Courbes HDF des valeurs maximales analles pour la série d’Orgeval. Les

symboles carrés correspondent a la durée horaireed symboles ronds et triangles aux durées de
5 minutes. il y a une différence significative ent la courbe HDF obtenue a partir des

précipitations observées (ronds) et celle obtenue laaide de la désagrégation uniforme des

précipitations horaires (triangles).
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La Figure 4-13 présente les courbes HDF des valtearsmales annuelles pour la série
d’Orgeval. Ces données ayant une résolution denbites sont agrégées en données horaires.
Donc, les courbes représentées par les symbolds aircarrés correspondent respectivement
aux durées de 5 minutes et d’'une heure. Ensuiteuebe représentée par les triangles pour la
durée de 5 minutes est obtenue a l'aide de la dé&gaiipn uniforme des précipitations
horaires, c’est-a-dire, une transformation desipit@tions horaires en 5 minutes est obtenue
par une distribution uniforme sur les 12 intervaltke 5 minutes. Ceci illustre I'effet d'utiliser
les données horaires pour construire artificielletries courbes HDF pour les durées sous-
horaires. Pour la durée de 5 minutes, la Figur8 #atintre une différence significative entre
ces courbes HDF correspondant aux données de 5Staminuvraies » et aux données

artificielles correspondantes.

En raison du manque de variabilité a petite échéfe valeurs, obtenues avec l'aide
d'une désagrégation uniforme a partir des donnégséatipitations horaires (triangles) restent
plus faibles que celles estimées a partir des pitatibns observées (ronds). Par exemple, la
hauteur pour une période de retour de 15 ans gdurée de 5 minutes) diminue fortement
de 22 a 4 millimetres. Cela montre que le défieis épisodes «homogénes» de courte durée
pourrait provoquer sous-estimations importantes plEipitations pour les applications
opérationnelles de I'hydrologie. Pour les statisf plus robustes, la quantification de la
qualité des données puis la sélection des donngast da qualité requise sont donc
nécessaires. Ceci confirme la nécessité de bidnara fréquence effective de la mesure et
d'enregistrement. Dans la section 2.3, nous avoésepté une procédure qui permet de
répondre ces questions. Dans les sections suivdetesanalyses serons réalisées sur les

données sélectionnées pour déterminer les paraamatigifractals.

4.4. Détermination desa et C1 sur les données sélectionnées

Dans cette section, nous allons appliquer les ndéhorM et DTM, qui ont été
présentées dans les sections au-dessus pour détedes paramétres e C1 des données
sélectionnéed?our faciliter le lecteur, un résumé des quatrenodds (TM 1, TM 2, DTM-IP

et DTM-RR) est représenté sur la Figure 4-14
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Figure 4-14. Schéma de résumé de 4 méthodes (TMTM 2, DTM-IP et DTM-RR) d’estimation
des parametres multifractalse et C1.

4.4.1. Détermination desa et C1 par TM

Les données sélectionnées sont coupées en séquenteses de longueur2valeurs
(soit environ 114 jours), qui sont considérées cendas réalisations indépendantes pour
calculer les moments a résolutibnLes moments moyens a chaque résolutisont ensuite

pris sur toutes les réalisations.

Les résultats d’analyse des moments traces monigenbmportement d’invariance
d’échelle sur la gamme d’échelle de 5 minutes arens 28 jours (donc les échelles ded2
2'% de 5 minutes) pour les séries sélectionnées dease MF-P5 (par exemple la série
d’'Orgeval (Figure 4-15a)) et ainsi que de la bas®93 (par exemple la série ARCU36
(Figure 4-16a)). Ce résultat met en évidence quecdeportement multifractal des
précipitations est valide jusqu'a des échelles danins 5 minutes, confirmant donc la
gamme d’échelle trouvée par I'analyse monofractdlspectrale. Ce résultat est en accord
avec ceux de Ladoy et al. (1993) qui ont trouvgdmme d’invariance d’échelle allant de 12

heures a 16 jours pour les précipitations horairddimes-Courbessac de la France; et de
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Biaou (2004), qui a trouvé la gamme d’invariancéctielle de 3 heures a un mois pour les

précipitations de 6 minutes sur la France. Récemmearétudiant les précipitations a Madeira

archipelago, de Lima et de Lima (2009) ont obtem@dmportement d'invariance d’échelle

sur la gamme d’échelle d’'un jour a 16 jours pow peécipitations journalieres et de 10

minutes a 7.1 jours pour les précipitations de irffuies.
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Figure 4-15. Série Orgeval de la base MF-P5, (a)sleourbes TM montrent un comportement
visible d’invariance d’échelle sur la gamme d’éché allant de 5 minutes a environs 28 jours. (b)
les courbes K(q) empiriques (les croix) et théoriges (ligne continue) correspondantes.
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Figure 4-16. Série ARCU36 de la base CG-94, (a) lesurbes TM montrent un comportement
visible d’invariance d’échelle sur la gamme d’éché allant de 5 minutes a environs 28 jours. (b)
les courbes K(q) empiriques (les croix) et théoriges (ligne continue) correspondantes.
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Les exposants d’échelle des moments K(q) pour réifftés valeurs de q sont ensuite
déterminés par la régression linéaire sur la gami@ehelle allant de 5 minutes a 28 jours.
Les courbes K(qg) obtenues sont présentées suigaseM-15b et Figure 4-16b correspondant

respectivement a la série d'Orgeval et la sérieRTCAI36.

- Alpha
0.48 - — —o04
| x Paramétres estimés — o045
0.46H1 + Alpha=0.8 05
| +Cc1=038 :
0.44 0-55
| —06
0.42- — 065
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0.34+ —1.05
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q

Figure 4-17. lllustration d’estimation des parameteso et C1 par la méthode TM1 pour la série
d’'Orgeval, les valeurs trouvées:, = 0.8 et C1 = 0.38

Tout d’abord, la procédure de détermination desrpatreso et C1, par la méthode
TM1 présentée dans la section 4.2.1.1, est ap@igoér estimer ces deux parametres pour
les données sélectionnées. Les valeurg gepposées sont comprises entre 0,40 a 1,20 avec

un pas de 0,05. Le rapport C1(q) est calculé justpivaleurq, qui est considérée comme
I'ordre la transition de phase multifractale (S¢her et Lovejoy, 1992). On utiliserg = 3.0

comme une valeur correspondant a la transitionhdese de premier ordre. Cette valeur est
basée sur les résultats obtenus par plusieursraygeur la loi de puissance de la probabilité
des extrémes des précipitations (Schertzer 2@06). Pour chaque valeur supposée.dan
calcule les valeurs C1(q) correspondant aux diffi@®valeurs de g, puis la pente est estimée
a l'aide de la régression linéaire pour ces val€lty). La valeur de. a obtenir est celle
correspondant a la pente la plus proche de zérovaleur C1 est ensuite calculée par la
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moyenne des valeurs C1(q) correspondantes. Lekatdsdeo et C1 obtenus sont présentés

pour la base de données MF-P5 (Figure 4-18) etlpcaaise CG-94 (Figure 4-19).
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Ensuite, la méthode TM2, avec les valeurst C1 déterminées par I'équation (4.5) et
(4.6), est appliquée pour les données sélectionm@asa essayé d’appliquer ces deux
équations pour les deux cas de pas dé&go=(0.1 et 0.25), avec lesquels les valeust C1
obtenues sont tres proches entre elles. La Figur@ &t Figure 4-19 montrent les résultats

obtenus par la méthode TM2 respectivement powsddss des bases MF-P5 et CG-94.

Les deux méthodes TM1 et TM2 donnent les résultisparametrex qui sont
sensiblement différentes, en particulier pour léses des départements 38 et 94 pour
lesquelles les valeurs obtenues par la méthode TM2 sont beaucoup plbotefague pour
celles obtenues par la méthode TM1. Par exemplelpaérie LHAY35 du département 94,
la valeura obtenue par la méthode TM1 est de 0.8 contre ateurv de 0.2 par la méthode
TM2 (donc une différencéo = 0.6).

Cependant, pour les données réelles, on ne comaait encore les valeurs des
paramétres. et C1. Il est donc difficile de conclure quellé¢ s méthode la plus adaptée a
notre cas de figure. Il est possible que I'étude Iss données de simulation que nous

détaillerons dans la section 4.5 nous permetteoif'aes bases pour répondre cette question.

4.4.2. Détermination desa et C1 par DTM

De méme que l'analyse TM, I'analyse DTM est réajggour chaque série sélectionnée,
sur les séquences de longuedr 2aleurs de 5 minutes, qui sont considérés comnse de
réalisations indépendantes. Ensuite, les momentkle® moyens a chaque résolutiosont
pris sur toutes les réalisations. Les Figure 4&i(@igure 4-21a présentent respectivement les
courbes DTM pour la série d’Orgeval de la base NFePla série d’ARCU36 de la base CG-
94. Nous avons obtenu le méme comportement d’ianee d’échelle sur la gamme d’échelle
allant de 5 minutes a environs 28 jours. Les val&(gn) pour différentes valeurs dgsont

déterminées par la régression linéaire sur cettergad’échelle.

Les méthodes DTM-IP et DTM-RR qui sont présentéassdla section 4.2.2 sont
appliguées pour déterminer les parametrest C1. Pour mémoire, la méthode DTM_RR
consiste a déterminer la valauen basant sur la régression linéaire de la coudm€K (q,7))
sur la gammermin, Nmax, C'est-a-dire qu’elle vise a déterminer la valeux I'aide de la pente

sur toutes les valeuns de la zone linéaire. La méthode DTM_IP, quantl@, ealcule la
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valeura a l'aide d’'une régression linéaire sur un nomboarg n=6 de valeung les plus

proches autour du point d’'inflexion.
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Figure 4-20. Série d'Orgeval de la base MF-P5, (dgs courbes DTM, (b) la courbe K(m)
permet de déterminer les paramétrest et C1 par la méthode DTM_IP (ligne rose) et DTM_RR
(ligne bleu).
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Figure 4-21. Série d’ARCU36 de la base CG-94, (agd courbes DTM, (b) la courbe K(mq)
permet de déterminer les paramétrest et C1 par la méthode DTM_IP (ligne rose) et DTM_RR
(ligne bleu), dans ce cas, 2 lignes rose et blensoonfondues, ces 2 méthodes donnent donc les
mémes valeurs poum et C1.
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Les valeurs obtenues des parameétrest C1 pour les séries sélectionnées de la base
MF-P5 et CG-94 sont synthétisés respectivement dankigure 4-22a et b. Les deux
méthodes DTM-IP et DTM-RR donnent les valeursés proches entre elles, en particulier
pour les séries de la base CG-94. La différencentéde la caractéristique de la zone linéaire

sur la courbeLog(K(q,77)). Les valeurs C1 sont stables et sont accordées elfgs. La Figure
4-20b présente la courdeog(K(q,77)) ainsi que les valeurs et C1 déterminées par les deux

méthodes DTM pour la série d'Orgeval. La zone lirggast formée par la gamnm@qfin, Nmax
comprenant 11 valeurs qui sont caractérisées par une pente de 0.9&@armine donc la
valeur a représentée par la ligne bleue). La méthode DTMidRne une valeun de 1.04
correspondant a la pente prise sur les 7 valguisest a dire 6 valeurg les plus proches
autour cellen du point d’inflexion, ce qui correspond a la lignese). Cependant, la
différence des parameétres obtenus par deux métlestidaible. Par contre, dans le cas ou la
zone linéaire n’est contenue que par une plusepgdimme fmin, Nmad COMportant les 7
valeursn correspondant a une distanceAdeg(n) = 0.4, comme présenté sur la Figure 4-21a
pour la série d’Arcu36, les deux méthodes donresitiémes valeurset C1. Quand la zone

« linéaire » est large et que son comportementasaplexe, la détermination des parametres
a et C1 par la méthode DTM-IP pourrait donner dd&iinces non négligeables sur les
valeursa par rapport a la méthode DTM-RR. En effet, le cortgment complexe de la zone
linéaire présentera plusieurs points d'inflexiongéhérera donc une grande dispersion des
estimations du paramétre par la méthode DTM-IPndertitude des estimations deet C1
par cette méthode DTM-IP sera montrée dans lacsedtb.

Comme nous l'avons dit plus haut, on ne connaitgre®re quels sont les valeuret
C1 pour les données réelles. Il est donc difficiee donner une sélection pour la méthode
prédominante : DTM-IP ou DTM-RR. Cependant, la méthDTM-RR permet d’obtenir la
valeura qui caractérise toute la zone linéaire comprigesda gamme allant dgnmin @ Nmax
De plus, les paramétres obtenus par cette méthddi&RR sont beaucoup moins sensibles

par la qualité des données.
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Figure 4-23. Résultats des paramétrea et C1 estimés par 4 méthodes TM1, TM2, DTM-IP et
DTM-RR pour les séries sélectionnées de la base NF5 (a) et CG-94 (b)

Afin de confronter facilement les résultatsadet C1 obtenus par les quatre différentes
méthodes, ils sont représentés dans une seulersé Higure pour chaque série : la Figure
4-23a pour les séries de la base MF-P5 et la Figp8b pour les séries de la base CG-94.
Une synthése des valeurs moyennea deC1 correspondant a chaque département, obtenues

par ces quatre méthodes est donnée dans le Tadbl@alCes valeurs et C1 sont aussi
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disponibles dans Tableau Ann- 4 et Tableau Anne$ ahnexes. Les valeurs C1 sont assez
stables et proches quelque soit la méthode employeeles obtenir, alors que les valeurs
présentent une variation notable, en particuligrecles méthodes par I'analyse TM et celles
par I'analyse DTM. Ces variations introduisent di§icultés a sélectionner la méthode la
plus adaptée pour I'estimation de ces parametiastaht plus que I'on ne connait pas encore
les valeurs attendues pour ces séries réellessblogon qui pourrait étre considérée comme
une base sur laquelle se baser pour sélectionmee Kles méthodes serait d’appliquer ces
méthodes sur des données de simulation correspoadeaidifférentes valeurs théoriquescde
et C1 afin de retrouver ces valewret C1. Ainsi, la méthode qui permettra d’obtems |
valeurs dea et C1 les plus proches par rapport a celles thées pourra étre considérée
comme la méthode la plus adaptée pour ce type lg&maNous présentons ce travail dans la

section suivante.

Tableau 4-1. Valeurs moyennes des parametreset C1 correspondant & chaque département,
obtenues par quatre méthodes: TM1, TM2, DTM-IP et M-RR.

Méthode |__Département 38 Département 78 Département 83 Déparnent 94
a C1 a C1 a C1 a C1
T™1 0.65t0.08| 0.36t0.01| 0.90£0.09| 0.38t0.004( 0.570.07 | 0.39:0.01 | 0.69+0.10 | 0.44+0.01
T™2 0.40t0.04| 0.37#0.01| 0.90t0.10|0.38+ 0.01| 0.54+0.12| 0.40+0.01 | 0.21+0.02 | 0.47#0.01
DTM-IP 0.81+0.06| 0.35t0.01| 1.00t0.08|0.37+ 0.01| 0.73:0.05| 0.38:0.02 | 0.68:0.05 | 0.44+0.01
DTM-RR | 0.78t0.07 | 0.35t0.01 | 0.9740.09 | 0.370.004| 0.75:0.09 | 0.38:0.01| 0.70+0.07| 0.44+0.01

4.5. Détermination desa et C1 sur des données de simulation

Dans la section 3.2, nous avons présenté les sigesimulations qui sont générées et
couvertes par la plupart des possibilités des petras dex et C1 (Tableau 3-1). Dans cette
section, les quatre méthodes vues précédemment aapliquées sur les résultats des
simulations de la méme maniere que pour des doméédles dans le but de retrouver les

valeurso et C1 utilisées lors de la réalisation des sinnuheat
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Figure 4-24. Corrélation des valeursx (& gauche) et C1 (a droite) théoriques des simulahs et
celles retrouvées par les méthodes TM1, TM2, DTM-IRt DTM-RR (de haut en bas)
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Les résultats de et C1 obtenus par ces quatre méthodes sont péésdaus la Figure
4-24 et leurs valeurs sont disponibles dans le€gab#-3. Cette figure permet de confronter
facilement les valeurs obtenues par chaque méthuede celles théoriques des simulations
ainsi que la comparaison entre les méthodes. Lbennei méthode correspond alors a elle qui

fourni des valeurs et C1 qui se concentrent bien diagonalement sugri@hiques.

En ce qui concerne le parametre C1 (Figure 4-2oie), on remarque que ces quatre
méthodes permettent d’obtenir des résultats de @lsont assez proche entre elles, la
différence de C1 entre ces méthodes est néglige@apendant, I'erreur commise sur la
valeur C1 retrouvée dans le cas de petite valgpar exempler, = 0.3) est non négligeable.
Quant au parametre, les Figure 4-24a et ¢ montrent que les méthodés & TM2 sous-
estiment souvent les valeuss En effet, ces deux méthodes ne retrouvent desunsad
proches des valeurs théoriques que dans le castitiespraleurs C1. Pour les grandes valeurs
C1, il y a une erreur importante entre les valaungetrouvées et ses valeurs théoriques.
L’analyse du DTM semble étre plus pertinente postineer ces deux parametres car les
valeursa obtenues par les méthodes DTM-IP et DTM-RR sos¢aproches des ses valeurs

théoriques.

Afin de comparer les parameétres obtenus par Iééreiftes méthodes avec ceux utilisé
lors des simulations et ainsi aider a la décisiona sélection de la méthode la plus adaptée a

nos besoins, on utilise le critere de Nash donb&dfficient est calculé de la maniére suivante:

Nash=1—% (4.14)

Ou les X désignent les valeurs de référene leur moyenne et les;telles calculées.
La valeur de Nash est comprise entseet 1, une valeur unité correspondant a une coivgla
parfaite entre les valeurs de référence et ceEzilges. Plus cette valeur de Nash est faible,
moins la méthode en question est adaptée. L'utdisale ce critere conjointement avec la

méthode graphique permet d'avoir une vue d'ensepalbieles résultats.

Dans notre cas, les; Xorrespondent aux valeurs théoriques des simaokaoou C1),
et les Y sont celles calculées par la méthode en quedtions avons calculé le coefficient de
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Nash correspondant aux parametresadet C1 pour les quatre méthodes. Le Tableau 4-2

présente les résultats de coefficient de Nash abten

Tableau 4-2. Résultats de Nash correspondant aux ramétres a et C1 par différentes
méthodes : TM1, TM2, DTM-IP et DTM-RR

Méthode TM1 TM2 DTM-IP DTM-RR
Parametre a C1 a C1 a C1 a C1
Nash 0.53 0.89 0.85 0.87 0.9Y 0.86 0.95 0.86

Ces resultats de Nash indiguent une meilleure lediwé pour les méthodes DTM-IR et
DTM-RR. Cependant, I'estimation depar la méthode DTM-IP présente des incertitudes pa
le fait que les données réelles pourraient intneddies complexités supplémentaires sur la
zone linéaire. Dans le cas ou la zone linéaire aamcomportement, les méthodes DTM-IP
et DTM-RR donnent les mémes valeurst C1, par contre I'estimation den’est pas robuste
lorsque le comportement linéaire n'est pas claan®ce cas la méthode DTM-RR permet de

diminuer les erreurs commises.

En combinant les analyses sur les incertitude&dgrhation des parameétres, qui seront
présentées dans la section 4.6, la méthode DTMé&Rpositionne comme étant une méthode
prédominante. Les valeusset C1 obtenus par cette méthode sont donc coBsidémme les

valeurs valides et seront utilisés pour les étsdésantes.
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Tableau 4-3. Résultats des paramétras et C1 des simulations, retrouvées par différentes
méthodes : TM1, TM2, DTM-IP et DTM-RR

Simulation ™M1 T™M2 DTM-IP DTM-RR
a C1 a C1 a C1 a C1 a C1
0.10 040 0.12] 0.37] 0.13 0.35 0.13 0.38 0.13
0.3 0.30 0.20 0.50] 0.20] 0.54] 0.23 0.54 0.25 0.53
0.60 0.0 0.82] 0.12] 0.83] 0.23 0.81 0.17 0.82
0.90 0.03 0.87] 0.04 0.88] 0.03 0.88 0.06 0.88
0.08 065 | 0.10 | 0.77 | 0.10 | 0.84 0.10 0.71 0.10
0.6 0.25 065 | 034 | 081 | 035 | 0.71 0.36 0.64 0.36
0.50 030 | 065 | 037 | 0.66 | 0.71 0.62 0.57 0.64
0.70 0.20 | 0./8 | 0.27 | 0.79 | 0.69 0.73 0.49 0.76
0.05 090 0.06) 1.01] 0.06] 1.06 0.06 0.95 0.06
0.9 0.20 0.8 0.23] 0.88] 0.23] 0.99 0.23 0.85 0.23
0.40 0.50 0.42] 0.74 0.42] 0.83 0.41 0.76 0.41
0.65 0.3 0.55] 0.48 0.56] 0.83 0.52 0.67 0.54
0.03 1.20f 0.03] 1.19] 0.03] 1.13 0.03 1.14 0.03
1.2 0.15 0.90] 0.15 1.12) 0.15] 1.21 0.14 1.10 0.15
0.35 0.80f 0.30f 0.87] 0.29] 1.21 0.28 1.04 0.29
0.55 0.70f 0.41] 0.80] 0.41] 1.20 0.38 0.99 0.39
0.02 145 0.02] 149 0.02] 1.46 0.02 1.44 0.02
15 0.15 115 0.15 1.44] 0.14] 1.49 0.14 1.40 0.14
0.30 095 0.26] 1.20] 0.26] 1.49 0.24 1.35 0.25
0.45 0.8 0.36] 1.04] 0.35 1.49 0.31 1.31 0.33
0.02 1.80, 0.02] 1.83] 0.02] 1.80 0.02 1.75 0.02
18 0.10 150 0.10] 1.78] 0.09] 1.80 0.09 1.72 0.09
0.20 1200 0.18] 1.61] 0.17] 1.80 0.16 1.68 0.17
0.30 1.000 0.26] 1.44] 0.24] 1.80 0.22 1.65 0.23
0.01 200 0.01] 2.04/ 0.0 2.02 0.01 1.96 0.01
20 0.07 1.7Q 0.07) 2.00, 0.06] 2.02 0.06 1.91 0.06
0.13 1409 0.120 1.89] 0.11] 2.02 0.11 1.89 0.11
0.20 120 0.18 1.74 0.17] 2.02 0.15 1.86 0.16
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4.6. Incertitude d’estimation des parametres multifractas

La détermination exacte des parameétres multifraatat extréme importante, car ils
permettent de mieux connaitre la structure des pbagtudiés et ainsi améliorer la
modélisation de champs. Cependant, I'estimationpdeametres pose encore des incertitudes

dont il est nécessaire de discuter. Le point ssigeestions sera donc fait dans cette section.
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Figure 4-25. Courbe DTM (a) avea) = 1, les courbes K(qp) sur deux gammes d'échelle (b): de 5
minutes a 28 jours (ronds) et de 5 minutes a 3 hees (croix)

La premiére question concerne l'estimation de gamtiwevariance d’échelle. La
détermination de la gamme de la loi d’échelle sebaisée sur le coefficient de détermination
R? qui pourrait étre utilisé pour évaluer la qualdé I'ajustement linéaire. Une valeur
approchée d’'unité pourrait étre considérée commeggondant a un comportement linéaire
parfait. C'est-a-dire que, dans ce cas, il n’exgi@ine seule loi d’échelle sur la gamme

d’échelle en question.

La Figure 4-25a présente un comportement linéede\tisible des moments statistique
pour la série CRET13 de la base CG-94 sur la gadiéohelle allant de 5 minutes a environ
28 jours avec une trés grande vale@id® 0.996. Dans ce cas, une seule loi d’échellerpiou
étre considérée sur cette gamme et est caract@asdes parametres deégal a 0.73 et C1
de 0.44. Néanmoins, les résultats de ces paranakitesus sur la gamme allant de 5 minutes
a environ 3 heures ne donnent pas les mémes valeeir<C1 qu’obtenues pour la gamme
allant de 5 minutes a environ 28 jours. Nous obtsralors une valewr de 0.95 et une valeur

C1 de 0.36, soit une différence de 0.22 pour lepatre den et 0.08 pour C1. Afin de
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faciliter 'observation de la diffrence sur les deux courbes K(g), correspondant aux deux
gammes d’échelle sont mises sur la méme figureu(Bigi-25b). Cette figure montre
clairement deux différentes pentes correspondatdux différentes valeurs de Cela pose

une question a discuter sur le coefficient de dditeation R2. Si on pourrait proposer un

critere de R2 pour définir un comportement d’inaade d’échelle?
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Figure 4-26. Incertitude d’estimation de parameétrex par la méthode DTM ,

La deuxiéme question concerne la méthode DTM-IBnsccertains cas, la zone située
entre les deux plateaux correspondants aux graetdmsx petites valeurs deest considérée
comme linéaire. Or, ce n'est pas réellement unatiosl linéaire pure qui décrit le
comportement de cette zone, et ce a cause de laéqdas données. Cette imprécision
pourrait introduire des estimations différentespdwameétre dex par la méthode DTM-IP.
Comme montré par la Figure 4-26 pour la série desrdns, la zone qui est considérée
comme linéaire est représentée par deux partiesspmmdant a deux différentes pentes. Dans
ce cas, on peut trouver deux points d’'inflexionrespondant a deux différentes positions de
cette zone. Cela dépend du moyen de détection idti ganflexion utilisé et de la gamme de
n sur laquelle ce point est détecté. Basées sutaespoints d'inflexion, les deux valeurs de
a estimées correspondent@ = 0.81 etn® = 1.21, soit une différend. = 0.4. A I'inverse,
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la valeur den, qui est estimée a I'aide d'une régression lirgaur une gammefin, Nmax
par la méthode DTM-RR, est de 0.99. La méthode DR permet en effet de compter toute

zone linéaire, et donc de réduire l'incertitudestitmation des parametres.

35 + Kigempirigue 4'0. + Kig) emnpirique
30{— Kigtheorigue) 3.5 — Kiu) theorigque

K(a)
K(a)

-05
0

Figure 4-27. Relation entre la courbe K(q) empirige (les croix) et celle théorique (ligne
continue) correspondant aux valeursy et C1 obtenues par la méthode TM1 (a) et par la nigode
DTM-RR(b) pour la série d’Orgeval.

La troisieme question a discuter concerne les valeet C1 calculées par la méthode
TM1. Remarquons que la courbe K(q) « théoriqueleut@e par les valeurs et C1 obtenues
par cette méthode est toujours en accord avec Uebeocempirique jusqu’'a la plus grande

valeur deq=3 (Figure 4-15b et Figure 4-16b), comme I'essateeette méthode visée, voire
pour les valeurs q > (Figure 4-27a). On retrouve les mémes résultats da littérature

(Labat et al., 2001; Labat et al., 2002b; Bernadsral., 2007). Alors que ces deux courbes
ne sont en effet confondues que jusqu’une valelioddre critique @y; de transition de phase
des moments statistiques (Figure 4-27b). Ce quceree cette transition de phase sera
présenté plus détail dans la section 5.2.1. Lacdifé rencontrée est de ne pas encore
connaitre cette valeur,g avant la détermination des paramétest C1. Par conséquent, la
détermination de g basée sur la comparaison des courbes K(q) respawnt théorique et
empirique devient difficile. On entre alors dan® woucle sans fin que I'on retrouvera dans

les sections 5.2 et 5.3.

La quatrieme question concerne le comportemenvafiance d’échelle des moments
pour les simulations produites par une cascade deg@arameétres donné®t C1. Alors, il
existe théoriguement une seule loi d’échelle sutetaune gamme d’échelle simulée. En
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réalité, ce régime scalant (linéaire en Log-Loggsh’semble pas toujours unique sur toute
gamme d’échelle simulée. La Figure 4-28 présentmilabe DTM, a la valeuf = 1, d’une
simulation correspondant aux paramettes 0.9 et C1 = 0.05. Le comportement scalant des
moments n’est pas évident sur toute gamme d’échislialée. La régression linéaire sur cette
gamme d’échelle donne une valeur assez faible efficient de détermination R= 0.77.
Cela pourrait introduire des erreurs pour retrouesrparameétres et C1. Les estimations
statistiques directes des parametret C1 sur les simulations ne sont pas vraimerdocd'ial
pour les valeurs et C1 de ces simulations, en particulier poursiesulations correspondant
aux petites valeurs de. Ceci illustre lintérét d’avoir une approche Biyme dans

I'estimation de ces parametres (Tchiguirinskaial @011).
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Figure 4-28. Courbe DTM, aveq) = 1, de la simulation correspondant & = 0.9 et C1 = 0.05, le

comportement d’invariance d'échelle sur toute gammae’échelle est caractérisé par le coefficient
de détermination R* = 0.77.
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5. Comportement extréme des données sélectionnées

Les événements extrémes sont trés importants nalensent pour la prévision des
risques et le dimensionnement des ouvrages mass poigr la gestion des ressources. Dans
cette section, les comportements extrémes éventessséries sélectionnées et analysées
jusqu’ici seront identifiés et présentés. L'estimatdes parameétres de transitions de phase

multifractale aménera également de nouvelles quesh discuter.

5.1. Rappels sur la théorie classique des extrémes

Les courbes Intensité-Durée-Fréquence (IDF) sorduiih robuste d’analyse statistique
en hydrologie, notamment lors de la réalisatiomambreux projet. Par exemple, ces courbes
sont souvent utilisées pour déterminer une pluiprdget, pluie type sur laguelle vont se baser
les calculs de dimensionnement des réseaux d’étlanudes eaux pluviales. Basées sur une
approche probabiliste, les courbes IDF représenfene maniére simplifiée et synthétique la
relation empirique entre les intensités moyennegimedes de pluie, leurs durées et leurs
fréquences. Cette relation peut étre modélisée ¢ges formules mathématiques des
distributions des valeurs extrémes généraliséed/{Giii permettent de calculer I'une des

trois variables en connaissant les deux autres.

Le résultat fondamental de Gnedenko (1943) suhdarte des valeurs extrémes, qui
décrit les limites possibles de la loi du maximuenndvariables aléatoires indépendantes et
identiquement distribuées (i.i.d.), montre que,ssdas conditions de régularité générales, la
loi des extrémes ne peut appartenir qu’'a trois ties extrémes (GEMWEB,, (ou x est un
parameétre réel). Nous supposons des donmgagables aléatoireX;, ..., X, indépendantes et

identiquement distribuées de fonction de répartikaléfinie par:
F(X) = Pr (X<X) (5.1)

Une maniere simple d’étudier le «comportement» éesnements extrémes est de
considérer la variable aléatoitd;, = max{Xi, X,..., Xa}, M, représentant la plus grande perte

observée sur laspertes observéeg, X,,..., Xn.
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La difficulté provient du fait que I'on ne conngis, en général, la fonction de
répartitionF. C’est la raison pour laquelle on s’intéresse @amortement asymptotique de la
variable aléatoireM,. Ainsi en identifiant la famille de loi vers ladleeM, va converger,
celle-ci pourra remplacef pour des grandes valeurs deAfin de caractériser la loi de

distribution des extrémes, on peut recourrir aucféde de Fisher-Tippet. S'il existe des

constantes, ] R" etb, O Rtelles que :

Ox OR, limF"(a x+b) =G, (X) (5.2)

ou G est une fonction de distribution non dégénéréesfea-dire qu’il n’existe aucune relation
affine presque sdre entre les composantes du vealtsatoire), alor§& peut s’écrire sous une
forme générale suivante:

exp(L+ x.x) X ourtout xtel quel+x.x>0,sik 20
G _{ pEA+KX) ™) p q 5.3)

- expEexpEx)) pourtout x(OR, sixk =0

Cela implique de facon évidente que le comportententia queue de distribution
dépend d'un unique parametre, notéet appelé indice de queue ou indice de valeurs
extrémes. Le signe de ce paramétre est un indicatsentiel sur le comportement de cette
gueue. En effet, trois comportements sont possibles

- quandk = 0, la distribution d& présente une décroissance de type exponentiel dans

la queue de distribution, on dit alors que I'on @ahs le domaine de Gumbel (ou
GEV I);
- quandk > 0, la distribution de X qui est non bornée et pnésene décroissance de
type polyndémial, on dit alors que ce domaine ekticke Fréchet (on GEV II),
- quandk < 0, la distribution de X est bornée et on dit alpue ce domaine est celui
de Weibull (ou GEV III).
Plus l'indice de queue est élevé en valeur absqgblits le poids des extrémes dans la
distribution initiale est important. On parle alaies distribution a « queues épaisses ».

Ces trois lois, qui caractérisent des comportemgats differents des extrémes, sont

utilisées dans de nombreux domaines comme I'hydiel@avec une préférence pour la loi de

90



Gumbel) ou la finance (avec une préférence pouloilade Fréchet). Il existe plusieurs
méthodes pour estimer les parametres de la disoib@GEV (comme par exemple, les
méthodes d’estimation de l'indice de queue, la wa#d¢hdes moments ou la méthode du

maximum de vraisemblance).

L'analyse fréquentielle d'une longue série de valenaximales permet d’estimer le
temps de retour d'une valeur particuliere. Cetégligtion repose sur la définition et la mise en
ceuvre d’'un modéle fréquentiel qui est une équalirivant (modélisant) le comportement
statistique d’'un processus. Un modele fréquentiés tsouvent utilisé pour décrire le
comportement statistique des valeurs extrémes lttgrsologie est la distribution statistique
de Gumbel (loi double exponentielle ou loi de Guhhke fonction de répartition de la loi de

GumbelF(x) s’exprime de la maniere suivante :
x—-b
F (X) = exp( exp(-T)) (5.4)

En pratique il s’agit essentiellement d’estimeptababilité de dépassemdr(x) qu'il
convient d'attribuer a chaque valexr Il existe de nombreuses formules d’estimatioriade

fonction de répartition a I'aide de la fréquencep@igue.

Fog=-" : Califorlia (5.5)
F()="" 05 Hazen (1914) (5.6)
F (X) =nL+1 : Weibull (1939) (5.7)
F(X)= ;;82; - Beard (1943) (5.8)
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r-03

F (x)= - : Chegodayev (1953 59

0 =— godayev (1953) (5.9)
r—04

F (x)= : Cunnane (1978 5.10

()= (1978) (5.10)

ou r est le rang dans la série de données classéaleurs décroissantes, n est la taille

de I'échantillon et x la valeur de rang r.

Elles reposent toutes sur un tri de la série pdeuva décroissantes permettant
d’associer chaque valeur a son rang r. La détetrnmde la meilleure formule de probabilité
empirique est un défi pour les hydrologues depuaidoption des méthodes probabilistes.
Dans le cas particulierement important dans laiquaten hydrologie ou on traite de petits
échantillons, le choix de la formule a utiliser pétre crucial pour I'estimation de la période

de retour des valeurs extrémes.

Dans cette étude, nous utilisons la formule de WEei5.7). Ce choix de formule a
également été confirmé par Gumbel (1958) qui agunglides conditions que devrait respecter

une formule de probabilité empirique.

Rappelons encore que le temps de retour T d'uneévémt est défini comme étant
l'inverse de la fréquence d'apparition de I'évémgme

1
T —% (5.11)

A l'aide de I'ajustement, il est alors possible slimer la valeur de pointe pour un

temps de retour donné.

Les courbes IDF pour les valeurs maximales anruekgrespondant aux différentes
durées (5mn, 10mn, 30mn, 1h, 2h, 3h, 6h, 12h,jlgt 3j) sont construites pour les séries

sélectionnées. Les résultats sont disponibles ldamsexe C.
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5.2. Comportements extrémes des multifractals

5.2.1. Transition de phase multifractale

Il est reconnu que la fluctuation des processugplestforte aux petites échelles qu’'aux
grandes échelles. Cependant, cette fluctuationndéfmtement de I'échelle. Il est en effet
possible que, a une résolutibnles observations mesurées ne puissent pas exgoote la
variabilité du phénoméne. Si I'on descend a uneluésn encore plus fine, on pourrait alors
observer une variabilité plus forte. La grande afalité de la mesure peut conduire a la
divergence des moments d’ordre g plus grand quuabeur ¢ qui correspond a l'ordre de

divergence des moments :

<£/?> — 00 pourqg> @ (5.12)

Dans le cadre multifractal jusqu'aux échelles imfient petites, on devrait
théoriguement atteindre des singularités infiniearp. — o ou observer la divergence des
moments plus élevés. Les moments empiriques peévadgmment toujours étre calculés sur
I’échantillon, mais alors les moments théoriquesxistent pas. Cela se traduit, d’'un point de
vue pratique, par des moments d’ordre g supéri@grqui continuent a croitre apres ajout de
nouvelles données. lls peuvent augmenter jusqurini et suivre le comportement prédit par
I'équation (5.12). Ainsi, la fonction K(q) théorigyprend une forme du type K(q=pour q >
go- La fonction K(q) empirique qu’on peut alors calaule’aprés la transformation de

Legendre donnée par I'équation (3.6), est :

K(a) = gysa— Cls,d , pour 4> @
ou, Cfs,¢) = qp. ys.a— K(tp)

Donc, K(a) =ysdd - &) + K(dp.) , pour g > (5.13)

La fonction K(gq) empirique devient donc linéaireupa > ¢ et augmente avec une
vitesseys 4 en fonction de I'ordre du moment g4 étant la singularité maximale atteignable

pour un nombre d’échantillon fini, et est donnée$ehertzer et Lovejoy (1989) :
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log N

C(s9d=D + Ds; Ds=
logA

(5.14)

ou, N; est le nombre de réalisation ou d’échantillon riglisposition, B est la

dimension d’échantillonnage quantifiant I'extensaml’espace de probabilité exploré.

En suivant la transformation de Legendre (équat{Br®)), qui lie les fonctions K(q) et
C(y), on voit que la fonction @ empirique ne sera plus strictement convexe eéligu’

devient linéaire pouy > yp, avec la pente deyg

C() = do.(y —yp) + C(yp) , pour yp< y < ysd (5.15)

La divergence des moments est appelée une trandiphase multifractale de premier
ordre pour les singularitgs> yp. Cette transition de phase ne peut étre détecsida taille

de I'échantillon est suffisamment grande pour oleede telles singularités.

Lorsque la divergence des moments est impossiblersque la taille de I'échantillon
est finie pour que la divergence des moments iene. Dans ce cas, il existe une
singularité maximale théoriguement observable La dimension fractale liée a cette

singularité ser®x(ys) = 0, dont la codimension est donnée par :

C(ys)=D + Ds (5.16)

La fonction C{) reste convexe jusqu’aux derniéres valeurs extséme ys) et la
fonction K(q), du fait que la fonction de codimesrsiCfy) est bornée, sera en revanche

linéaire pour q > g C’est la transition de phase multifractale dexikeme ordre:

K(q) = ys(q — @) + K(ds) , pour q > g (5.17)

Notons que deux raisons peuvent engendrer le cdement linéaire de la fonction
K(g) a partir d'un moment critique. Autrement dié, comportement linéaire de la fonction
K(q) peut donc correspondre a deux formes diff@®mte la fonction @f. Cela dépend de

I'effet de la taille de I'échantillon.
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La difficulté rencontrée est de déterminer le palattransition de phase multifractale
sur la courbe K(q) ou @) et a quelle transition de phase ce point cornedpaine transition
de premier ordre ou de deuxieme ordre? On peunesties valeurs critiquespet s en
utilisant le modele multifractal universel. La comdison des équations (3.8) et (5.16) donne
I’équation (5.18) qui permet de déterminer la valglen se basant sur les parametres C1.

La valeur g va croitre parallelement a la longueur de I'espaqsore :

1

ds =(D+Dsja (5.18)

Cl

L'exposant critique mdépend de la dimension D de l'espace support e¢spond a
l'ordre critique de divergence des moments stgtie8. Dans le cas des multifractals
universels, présentés plus loin, pour un champritpg® porté a une résolutioh par
intégration sur I'espace support de dimension B dhamp de résolution plus fine, cet ordre

critique de divergencepgpst la solution de Tessier et al. (1993):
K(op)= D(dp— 1), pour g>1 (5.19)

Apres combinaison avec I'équation (4.3), on obtient

_Cl a5—-qp

. , pourg>1 5.20
a-1 q,-1 POUT ® ( )

Cette relation est aussi démontrée par Schertdesvegjoy (1991b). Toute singularité
peut étre liée a un moment d’ordre q et réciprogerém

De méme, le lien entre I'ordre de divergence demerds @ et un indice de la pente de
la loi de puissance de probabilité est prévu (Szkert Lovejoy, 1991b; Bernardara et al.,
2007). Si on appellgp cette valeur critique, alors, pour des valeursisaifiment grandes de
l'ordre de singularitéy, c'est a dire pour des valeurs suffisamment gmartie seuilx, la

probabilité au dépassement de ce seuil devient :
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Pr(g/] S X) ~ x % Xx>>1 (5.21)

Dans le cas des champs hydrologiques tels queula pl les débits, les échelles de
mesure données contiennent naturellement la phieséichelle d'activité. Il en résulte que des
périodes de mesure suffisamment longues montrentcamportement algébrique des
moments statistiques. Les conséquences de ce ctam@mt algébrique sont trés larges car
les lois algébriques (lois de puissance) ont ureeailgsance infiniment plus lente que les lois
exponentielles habituellement utilisées pour estifirgensité des événements correspondant
a une période de retour donnée. Cette intensitédmrec étre considérablement sous-estimée
(Bendjoudi et Hubert, 1998).

En général, il est impossible d’identifier la chutkgébrique de la loi de probabilité
prévue par le modele multifractal pour la tailleidi des séries temporelles en hydrologie. En
effet, elle concerne la queue de distribution, #h @le pouvoir observer cette chute
algébrique, il faut que des singularités yp soient visibles sur la série oy & gs. Cette
caractéristique sera éventuellement masquée sbserneeys <yp ou ¢ > gs. Méme si une
toute petite partie finale de la queue montre undecalgébrique, une approche probabiliste
classique ne nous permettra pas de la paramétmadi@re robuste, a cause des données en

nombre insuffisant.

5.2.2. Détection de I'’évolution des extrémes

Les propriétés du champ de précipitation sont térsées par les paramétres du
modele de multifractal universel. Pour une valewnrke deo, l'augmentation de
I'intermittence C1 correspond au processus de jpitdton moins continue et plus sporadique
selon le temps. Cela entraine 'augmentation démes d’intensité, puisqu’une quantité
donnée de précipitation sera répartie sur un pdtis gnsemble. Au contraire, pour une valeur
donnée de C1, 'augmentation decorrespond a une plus grande variation de la gaoene

I'intensité des précipitations et donc augmenteissales extrémes d’intensité.

L’évolution des extrémes des séries temporelleplde pourrait étre détectée par
I'évolution de C1 et.. En effet, si les deux paramétres Ch eroissent simultanément, les
extrémes croissent et inversement. Quand les p&esn€l eto varient dans la méme

direction, leurs effets sur les extrémes se reefdrenutuellement. Cependant s’ils varient
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dans la direction opposée, cela conduira a une ensgbion partielle mutuelle pour les

extrémes et la réponse des extrémes dépendraldalesldeux variations qui domine. Dans
ce cas, la méthode de la singularité maximale frebaemble pertinente pour affiner

I'analyse des fluctuations extrémes (Schertzeogejoy, 1992; Hubert et al., 1993; Douglas
et Barros, 2003; Royer et al., 2008). Cette sinijélg est celle que I'on peut observer sur la
série d’échantillons et donc sa codimension fractst Cys) = D + Ds. La fonctiorys qui est

retirée de la fonction codimension dans le modealeassel, est exprimée selon :

a-1

C a
yo=c1- 9 |[CW) ) e L (5.22)
a-1{ C1 a
Pour la série temporelle, si on considére commelDetsur un échantillon unique Ds =
O,ona:
a a 1
=C,——|C,a —— 5.23
ys 1 a _1( 1 a} ( )
La pente qui est déterminée a l'aide d’une régoesknéaire sur la série des valeygs
permet de représenter la tendance/dé&ne valeur positive de cette pente représenteea u

tendance d’augmentation des extrémes. Ceci perenéétgicter des impacts hydrologiques du

changement climatique.

5.3. Etude de cas sur les bases de données MF-P5 et C4-9

5.3.1. Parametres sur la transition de phase multifractale

Dans cette section, nous allons donner une vuerg@énéur la détermination des

parametres de transition de phase multifractale.

Tout d’abord, les parametres gs gtsgpnt calculés par les équations (5.18) et (5120).
difficulté principale est de ne pas encore conadés valeurs D etDDans le cas de la pluie,
le phénomene est-il considéré comme intermitteveec aine dimension D < 1, ou comme
continu avec D = 1 ? Et comment définir a propreinpamler la dimension Dest-elle égale a
zéro (une seul série chronologique) ou supériewréra (plusieurs réalisations consécutives
du processus)? Ces questions restent encore ocsnearfeurd’hui dans le domaine de la

recherche.
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Pour plus de facilité, nous avons pris les val®urs1 (quelque peu arbitraire) et 80
(avec le nombre de réalisation pris Ns =1). Ceyteothese a été aussi utilisée par Schmitt
(1993); Bendjoudi et al. (1997); Pandey et al. @)9Bendjoudi et al. (2004); Hubert et al.
(2005); Schertzer et al. (2006) et Bernardara.gR8I07). Mais on peut se reporter a Schmitt
(1993); Chigirinskaya et al. (1994); Lazarev et(aP94) et Schmitt et al. (1998) pour des

estimations avec D < 1.

Les résultats deseet @, pour D = 1 et @ = 0, sont présentés respectivement dans les
Tableau 5-1 et Tableau 5-2 pour les bases de derD€e94 et MF-P5. Ces deux tableaux
montrent que les valeurs dg spnt trop grandes face aux valeurs geél gemble que cela soit
da soit a la limitation d’échantillon qui n’est pasffisamment grande (méme trop petite) pour
observer des singularités> yp (yp est trop grande pour pouvoir étre observés patelin
échantillon), soit a I'hypothése D = 1 et B 0 qui ne serait pas valide. Au lieu de chercher
une réponse pour ces questions, nous essayonsddmtiener ces deux parametreseq] ¢

par une autre facon.

Tableau 5-1. Résultats des paramétres de transitiae phase multifractale q et g pour la base
de données CG-94

Série 0 Jo Série 08 Jo
ARCU36 3.5 78.1)NOIS17 3.7 115.6
BOIS25 3.7 134.8/ORLY20 2.9 20.3
CACH15 3.5 71.6| QUEUO9 2.9 17.8
CHAM23 3.6 95.1| QUEU33 3.7 131.6
CHEV21 4.1 968.5 RUNG19 3.5 68.8
CRET13 3.0 22.0|SANTO08 3.3 48.0
FONTO5 2.9 19.7| SMAN31 3.2 31.3
FRES34 2.8 16.9| SMFO26 3.1 26.7
IVRYO1 3.1 32.6 SUCY29 3.2 30.8
IVRY16 3.3 51.1| VALEOG6 4.0 753.5
JOIN10 3.4 57.7|VILL14 3.1 28.3
LHAY35 2.7 13.9| VITRO2 3.6 89.7
MAIS32 3.4 59.7|VITR22 2.6 12.3
MAND30 3.5 78.7
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Tableau 5-2. De méme du Tableau 5-1, mais pour laake de données MF-P5

Série o db Série O Jo
38tpg001 3.5  44.5/83043052 4.0 175.1
38tpg002 4.2 220.2/83043054 3.5 46.9
38tpg003 4.% 752.9/83043056 3.9 100.9
38tpg004 3.6  53.4/83043057 4.0 200.7
38tpg005 4.2 139.5/83043058 4.6 6387.5
38tpg007 3.9  93.9/83043060 4.1 237.0
38tpg008 4.1 209.2,83043061 2.7 11.8
38tpg009 4.2 197.2,83043062 4.0 134.4
38tpg010 3.6  42.6/83043064 4.3 386.2
38tpg011 3.9  85.6/83043065 3.7 87.4
38tpg012 3.5 33.1/83043066 3.3 31.2
38tpg014 3.3  26.8/83043067 3.6 63.4
38tpg018 4.4 484.6/83043068 2.7 12.7
38tpg020 4.3 359.5/83043069 4.1 256.8
38tpg097 3.7 61.7/83043070 3.7 84.4
78 orge07 2.4 8.2/83043071 3.9 101.7
780rge09 2.7 11.7/83043074 3.0 19.8
78orgel4 2.8 13.4
78orgel6 2.7 11.5
78orge28 2.9 17.4
78orge35 3.3 32.1

Ces deux parametres peuvent étre estimés en st lsasda comparaison des courbes
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K(g) théorique et empirique. Dans le cadre multifah universel, la fonction K(q) est une
fonction convexe. Les courbes K(q) théorique et iegque sont confondues jusqu’a une
valeur @t La courbe K(q) empirique devient linéaire poup @it OU Gyt (qS Ou @) est
I'ordre critique de la transition de phase multifede. Le point correspondant a cette valeur
Jcrit €St considérée comme un point qui sépare la piamtaire et celle non-linéaire de la
courbe K(q) empirique. Ce point est difficile a elé@iner avec précision. Dans la littérature,
cette valeur est estimée en basant sur 'analyseldgon entre la courbe K(q) théorique et
celle empirique (Schmitt et al., 1994; Tessierletl®96; Hubert et al., 2002b; Bendjoudi et

al., 2004) ou entre la courbe K(g) empirique et drate qui est ajoutée sur la partie haute de



cette courbe correspond aux grands moments (de ein@asman, 1999; Zhou et al., 2006;
Bernardara et al.,, 2007). Il semble que cette ediim de valeur &; soit basée sur une
analyse intuitive qui pourrait dépendre des eswmat En réalité, il n'y avait pas
d’explications précises sur la matiere d’obtenivaddéeur gy

En effet, il y a toujours une petite différence rrigue AK(q) entre les valeurs K(q)
théoriques et celles empiriques qu’il n’est pasidaa voir intuitivement sur le graphique,

méme pour g <& Cela pourrait introduire différentes estimatigasir la valeur gj.

AK () = |K(@) g = K (@) e (5.24)

Une question se pose: est-il possible de propaservaleurAK(q) comme une valeur
critere qui permet de trouver le point séparé elatqgartie linéaire et celle non-linéaire de la
courbe K(g) empirique ? Autrement dit, qui perneettrd’estimer la valeur . Est-il

préférable de chercher une autre solution ?

Afin de répondre a cette question, nous essayortsodeer cette valeuaK(q): Tout
d’'abord, les analyses intuitives sont effectuéeslss deux courbes K(q) (empirique et
théorique) pour estimer les valeurs préliminairegig sur toutes les séries sélectionnées. Les
valeursAK(q) correspondant a chaque valew sont ensuite calculées par I'équation (5.24).
Nous trouvons que, pour les 65 séries sélectionf3®eséries de la base de données MF-P5 et
27 séries de la base CG-94), les valéiKgg) sont assez stables, variant autour d’'une valeu
de 0.04. Cette valeutK(q) de 0.04 sera donc considérée comme un crpiggéminaire

[AK(q)] pour retrouver le parametrgig

Pour les grands moments statistiques (qc),da fonction K(gq) empirique devient
linéaire comme prédit par les équations (5.15h 7). La forme de la ligne droite est donnée

par I'équation suivante :
K(@) = Viaxd = C(Vimax) (5.25)

ou la valeurymaxcorrespond &spour la transition de phase multifractale de demei@rdre et
Ymaxcorrespond &s qpour la transition de phase de premier ordre. lawamax €st estimée

par la pente de la partie linéaire de la courbe) K(g valeur empirique Gfay €st estimée a
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l'aide de [linterception de lasymptote avec Il'axede K (numériquement:
C(Vax) = VOt — K(Q.¢)). Donc, la détermination des gpeut étre basé sur la valeur

empirique Cfmax, 'équation (5.18) s’écrit tel que :

1

o :(D+ Dsja Z(C(ymax)ja (526)
C1 C1l

Avec la valeur [AK(g)] = 0.04, les résultats obtenus dgy @t ¢, correspondant

respectivement aux séries des bases MF-P5 et C&aft présentés sur la Figure 5-1 et la
Figure 5-2.

p

r

r

r

r

r

r
83043052 |
83043054 |
83043056 |
83043057 |
83043058 |
83043060 |
83043061 |
83043062 |
83043064 |
83043065 |
83043066 |
83043067 |
83043068 |
83043069 |
83043070 |
83043071 |
83043074

Figure 5-1. Résultats des estimations de,get gs correspondant a la valeur[AK (q)] = 0.04 pour

les séries sélectionnées de la base de données MFLR petite différence entre get g montre
a quel point ces estimations sont difficiles !
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ARCU36
BOIS25
CACH15
CHAM23
CHEV21
CRET13
FONTO5
FRES34
IVRYO01
IVRY 16
LHAY35
ORLY20
RUNG19
SANTO8
SMAN31
SMFO26
SUCY29

Série

Figure 5-2. Résultats des estimations de,get gs correspondant a la vaIeur[AK (q)]:0.04 pour

les séries sélectionnées de la base CG-94. L'estiima serait suspect pour toutes les fois que, &
qun-

4.0 3
1 4+ K(g)empirique
3.54 — K(qg)théorique)

3.01

2.57

2.0

K(q)

1.57

1.0

0.57
0.07

0.5+

Figure 5-3. Courbe K(q) empirique (croix) et théorgue (continue) avecn et C1 estimés par la
méthode DTM-RR pour la série de FONTO05, g: = 3.0 correspond a la vaIew{AK(q)] = 0.04.

La ligne droite de la fonction K(q) empirique est tairement au dessus la courbe théorique, ce
qui n’est possible que pour la transition de phaseultifractale de premier ordre, p = Qerit = 3.0
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La Figure 5-3 présente 'estimation du parametrempur la série FONTO5 de la base
de données CG-94, ou nous obtenons la valgur8.0 correspondant a la vale[lm< (q)] =

0.04. On remarque que la partie linéaire (g ) gde la fonction K(q) empirique est
clairement au dessus de la courbe théorique, cadie qu'il n’est possible que pour la
transition de phase multifractale de premier ordenc ¢ = ¢ = 3.0. De méme, d’autres
séries de la base de données CG-94 ont le mémeocement, telles que les séries
MAND30, NOIS17, VALEOS6, VILL14 et VITREO2. Pour cesries, nous trouvongg< G

qui confirme la transition de phase multifractadepademier ordre.

4.0
{ 4+ K(g)empirique
3.54 — K(qg)théorigque)
3.0
2.57

2.0

K(q)

1.57

1.0

Figure 5-4. Courbe K(q) empirique (croix) et théorgue (continue) avecn et C1 estimés par la
méthode DTM-RR pour la série d’Orgeval, g = 2.8 correspond a la vaIeur[AK (q)] =0.04.

Par contre, dans le cas ou la partie linéaire debeoK(q) empirique est inférieure a la
courbe théorique (voir Figure 5-4), alors la tréineide phase est possible pour le premier ou
deuxieéme ordre, ce dernier dépend de la valeuk.déamalyse numérique des valeugs; @t
gs permet de distinguer la transition de phase deigreordre de la transition de phase de
deuxieme ordre. Regardons les résultats geet| g présentés sur la Figure 5-1 et la Figure
5-2, nous constatons qu’il y a deux cas : dansdmjer cas, pour les séries qui 0ntLyi
la transition de phase multifractale est de preroreire, donc g est pris égale a.q. Le
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deuxieme cas est plus complexe car il fait inteindess séries qui ontsk Grir. En effet, gest
théoriquement le moment d’ordre le plus élevé, gsi estimé, chaque foiss & i,
I'estimation est suspecte (Pandey et al., 1998)caSepeut étre expliqué par la supposition de
[AK(q)] =0.04 qui surestime la valeugig Cependant, il suggere que ce serait a priori une
transition de phase de deuxiéme ordre, c’est-3-gue la valeur g estimée devrait égaler la

valeur gcalculée par I'équation (5.26).

Afin de résoudre ce cas, nous utilisons une méthégétitive pour déterminer une
nouvelle fois les valeurs.getgs Pour cela, nous supposons une valeur oG < Ot <

Juit), puis nous recalculons la valeug gar I'équation (5.26). Les valeurs, et

obtenues sont celles correspondant a la plus petiéerr desq (5q = |, — g, |). La valeur g

. . 7 ¥ 2 . . , . . N
est ensuite prise égale a fes étapes principales de I'algorithme pour estioesrparametres

gs et ¢p sont présentées sur la Figure 5-5.

Il en résulte que, pour la base de données MF®S¢fies de pluie du département 38
sont caractérisées par les valeurs moyenges 3147+ 0.60 etymax = 0.63+ 0.04, dont 7
séries correspondant a la transition de phase @mi@r ordre, avec la valeur moyenne du
ordre de divergence des momergs=(3.11+ 0.40. Pour 6 séries du département ¢8&, 8,26
+ 0.42,ymax = 0.78+ 0.06 et g = 3.00% 0.00 pour 2 séries ayant la transition de phase de
premier ordre. Pour 17 séries du département 83,3013+ 0.45,Ymax = 0.65+ 0.05 et g =
2.79+ 0.29 pour 13 séries ayant la transition de phagaemier ordre.

Concernant la base de données CG-94, dont lesss8amt mesurées dans le
département 94, nous avons obtenus= 8.65+ 0.59,Ymax = 0.77+ 0.07 et g = 3.25+ 0.30
pour 7 séries ayant la transition de phase de prewnire.

Ces résultats sont en accord avec ceux obtenudapluie dans la littérature. Ladoy et
al. (1993) ont obtenup= 3.0 et Tessier et al. (1996) g 3.6+ 0.7 pour la pluie journaliére;
De Lima et Grasman (1999) ont trouvg~3.1 pour la pluie journaliere ep g 3.65 pour la
pluie de 15 minutes. Labat et al. (2002b) ont teoume peu plus grande valeyy € 4.83+
0.9 pour la pluie journaliére ep g 5.03+ 0.5 pour la pluie de 30 minutes.

Les résultats en détail de la transition de phasdtifractale sont présentés
respectivement dans les Tableau 5-3 et Tableapdles séries des bases de données MF-
P5 et CG-94. La petite différence entre & gt montre comment ces estimations sont

difficiles !

104



Comparaison K{q).,, et K{q)y,

|

'
q Crit => ["ﬁ'K{q” 40 + kigempirique
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qcrit

_ (D+D5 ]ﬁ _ [c(a«m)f
EE o
C(?max) = ?nmxgcn'z - K(@cn’r)

|

a'q = chrit_qsl . o
!

< 5q < Eq&»

T 4:=9;
non]

oui Transition de phase de 1*" ordre
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Figure 5-5. Schéma de l'algorithme d’estimation degparamétres g et go en se basant sur la
comparaison des courbes K(q) théorique et empirique
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Tableau 5-3. Résultats de la transition de phase ttifractale pour la base de données MF-P5

Série Vinex ClYman) Ordre de trar_lsition de a5 q
phase multifractale s

38tpg001 0.65 0.93 2 3.25
38tpg002 0.61 0.86 2 3.39
38tpg003 0.58 0.77 2 3.03
38tpg004 0.66 0.94 2 3.35
38tpg005 0.59 0.85 1 3.00 3.37
38tpg007 0.66 0.99 1 3.75 3.81
38tpg008 0.59 0.77 1 2.75 2.83
38tpg009 0.63 0.94 1 3.50 3.82
38tpg010 0.66 1.03 1 3.00 3.73
38tpg011 0.55 0.73 1 2.50 2.64
38tpg012 0.63 0.91 2 3.13
38tpg014 0.68 1.00 1 3.25 3.26
38tpg018 0.67 1.07 2 4.82
38tpg020 0.67 1.06 2 4.69
38tpg097 0.62 0.84 2 2.95
78orge07 0.91 1.41 2 3.33

78orge09 0.78 1.15 1 3.00 3.10

78orgel4 0.70 0.97 2 2.69

780rgel6 0.79 1.17 1 3.00 3.12

78orge28 0.75 1.09 2 3.24

78orge35 0.76 1.19 2 4.07

83043052 0.62 0.82 1 3.00 3.02
83043054 0.66 0.91 1 2.75 3.05
83043056 0.62 0.86 1 2.75 3.17
83043057 0.63 0.88 1 3.25 3.35
83043058 0.59 0.78 1 3.00 3.09
83043060 0.63 0.88 1 3.25 3.37
83043061 0.68 0.90 1 2.25 2.42
83043062 0.61 0.82 1 2.75 3.02
83043064 0.55 0.71 2 2.67
83043065 0.73 1.17 2 4.64
83043066 0.67 0.92 1 2.50 2.96
83043067 0.66 0.90 1 3.00 3.11
83043068 0.72 0.99 1 2.50 2.69
83043069 0.60 0.81 1 2.75 3.05
83043070 0.67 0.92 2 3.28
83043071 0.64 0.90 1 2.50 3.36
83043074 0.72 0.99 2 2.93
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Tableau 5-4. De méme que le Tableau 5-3, mais pdarbase de données CG-94

Ordre de transition de

SEE Ymax ClYmax) phase multifractale do ds
ARCU36 0.73 0.97 2 3.35
BOIS25 0.73 1.01 2 3.72
CACH15 0.76 1.01 1 3.50 3.52
CHAM23 0.76 1.07 2 3.94
CHEV21 0.59 0.67 2 2.09
CRET13 0.77 1.08 2 3.31
FONTO5 0.88 1.30 1 3.00 4.07
FRES34 0.83 1.20 2 3.55
IVRYO1 0.77 1.04 2 3.31
IVRY16 0.78 1.12 2 3.96
JOIN10 0.76 1.13 2 4.08
LHAY35 0.84 1.28 2 3.64
MAIS32 0.59 0.66 2 1.84
MAND30 0.78 1.08 1 3.25 3.96
NOIS17 0.78 1.13 1 3.25 4.42
ORLY20 0.83 1.20 2 3.72
QUEU09 0.85 1.28 2 3.90
QUEU33 0.72 1.00 2 3.68
RUNG19 0.77 1.09 2 3.96
SANTO08 0.77 1.13 2 3.97
SMAN31 0.78 1.16 2 3.86
SMFO26 0.80 1.12 2 3.59
SUCY29 0.76 1.06 2 3.40
VALEOG6 0.73 0.93 1 2.75 3.45
VILL14 0.84 1.23 1 3.25 412
VITRO2 0.80 1.21 1 3.75 4.82
VITR22 0.87 1.25 2 3.41
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Nous avons essayé de détermingipgr la distribution de probabilité de dépassement
d’un seuil dans le graphique en log-log (Lazarealgt1994; Schmitt et al., 1994; Tessier et
al., 1996; Pandey et al., 1998; de Lima et Grasrh@89; Hubert et al., 2002a; Hubert et al.,
2002b; Labat et al., 2002b; Tchiguirinskaia et &#002; Bendjoudi et al., 2004,
Tchiguirinskaia et al., 2007). La probabilité depdgsement est calculée par la formule de
Weibull (5.7) qui respecte des conditions d'unenfole de probabilité empirique (Gumbel,
1958). L'ordre de divergence des momergsegt déterminé par la chute algébrique de la loi
de probabilité, ce qui correspond a I'équation Ih.2a pente de la queue de la distribution de

probabilité permet d’estimer la valeus. q

Nous l'avons étudié pour deux cas. Le premier cagepsur la distribution de
probabilité pour les pluies maximales annuellesidee cas, nous avons déterminé 4 valeurs
gpo correspondant aux 4 différentes durées : 5 mindtégure, 1 jour et 3 jours (Figure 5-6a).
La valeur @ est calculée a l'aide du meilleur ajustement lirgasur la queue de la
distribution de probabilité, de tiers a moitié dombre de points, en partant du premier ou
deuxieme point. Le deuxieme cas concerne la digtab de probabilité pour les pluies de 5
minutes elles-mémes (Figure 5-6b). La valeyregt déterminée par le meilleur ajustement

linéaire en considérant entre 25 et 50 pointspatréir du premier ou deuxiéme point.

0 T 0
- k W
10 ; 1;”1 %q%h 3 10 T Xo0g
® 24h S o
* 72h S 0 %&
10 o
T i
10 10
o]
— Pente =-4.76 10 1
— Pente =-3.97 s
Pente =-4 .22 :
__ Pente =-8.08 10-:.: __Pente = -4.08
Ty BE TR Ve T T TR TR :
% 10 10 % 10 10 10 0 10
H (mm) H (mm)

(a)

(b)

Figure 5-6. Probabilité de dépassement d’'un seuilopir les pluies maximales annuelles (a) pour
les durées 5 minutes, 1 heurs, 1 jour et 3 jours gour les pluies de 5 minutes eux-mémes (b) de
la série 78orgeld de la base de données MF-P5. lusiement linéraire des queues de
distribution donne les pentes correspondantesyq
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Figure 5-7. De méme que la Figure 5-6, mais pour Eérie ARCUO6 de la base de données CG-

94.

En effet, la valeur gjestimée par I'ajustement linéaire de la queueadsidtribution de

probabilité est assez sensible, le résultat pdwlégpendre des observateurs et/ou du nombre

de points comptés a ajuster, c’est-a-dire du nordbreoints qui sont considérés de former

cette queue. Le concept de queue de la distribdigorobabilité reste difficile a définir. Il est

donc difficile a conclure quelle est la valeur pséae g.

83043052
83043054
83043056
83043057
83043058
83043060
83043061
83043062
83043064
83043065
83043066
83043067
83043068
83043069
83043070
83043071
83043074

Figure 5-8. Synthése de résultats depgestimées par l'ajustement linéaire des queues de
distribution pour les pluies maximales annuelles par 4 durées : 5 minutes (noir), 1 heure (bleu),
1 jour (rose) et 3 jours (rouge) pour les donnée€kectionnées de la base MF-P5
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Figure 5-9. De méme que la Figure 5-8, mais pourdelonnées sélectionnées de la base CG-94.

En ce qui concerne la distribution de probabiligs ghluies maximales annuelles, les
résultats de gjpour les 4 différentes durées considérées jusgy® minutes, 1 heure, 1 jour
et 3 jours) sont respectivement présentés darSigese 5-8 et Figure 5-9 pour les bases de
données MF-P5 et CG-94. Ces résultats sont égatetisponibles dans les Tableau Ann- 6
et Tableau Ann- 7 des annexes. Pour la pluparséess, on a obtenu les valeurs geqgi
sont assez proches pour les différentes duréea. €¢len accord avec ceux obtenu par De
Lima et Grasman (1999) qui ont trouvé les valewspd= 3.08, 3.06 et 3.17 pour les durées
15 minutes, 30 minutes et 1 heure, £tB.7, 3.6, 3.7 et 3.6 pour les durées 1 jouo2y , 4
jours et 8 jours. De méme, Labat et al. (2002b)otnénu les valeurs dg & 3.49, 5.63, 5.18
et 5.05 pour les durées 1 jour, 2 jours , 4 joui® jeurs. Par contre, dans certaines séries, les
différentes durées donnent des valeurs glasgez différentes. Par exemple, pour la série
38tpg007 du département 38, les valeursgleldenues sont respectivement 4.47, 1.98, 10,85
et 7.46 pour les durées de 5 minutes, 1 heureurlgpb3 jours. Pour la série 78orge35 du
département 78, les durées de 5 minutes et 1 Bentecaractérisées pas g 2.4, tandis que
Oo = 10.59 pour 1 jour etpg= 3.95 pour 3 jours. Pour la série SANTO08 du digpaent 94,
une valeur degest environ de 4.2 pour 3 durées de 5 minutegutehet 3 jours, tandis que
la durée de 1 jour est caractérisée pard.1.90. Concernant cette estimation gedans la
littérature, plusieurs auteurs ont obtenu les témihssez proches pour des durées différentes.
Ces différences pourraient étre expliquées paailke tdes séries temporelles qui est assez

courte et par la méthode d’estimation qui pourdmnhner des valeurs différentes comme
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expliqué au-dessus. De plus, les données réeliesutent difficiles pour estimer précisément

les paramétres qui sont donc a discuter.

83043052
83043054
83043056
83043057
83043058
83043060
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83043071
83043074

Figure 5-10. Résultats de g estimés par la distribution de probabilité pour les pluies maximales
annuelles de 5 minutes (noir) et pour les pluies d& minutes elles-mémes (jaune), et par la
courbe K(qg) (orange) pour les données sélectionnéds la base MF-P5.
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Figure 5-11. De méme que la Figure 5-10, mais pol&s données sélectionnées de la base CG-94

Pour le deuxiéme cas, c’est-a-dire ou le paranugtest estimée selon la distribution de
probabilité pour les pluies de 5 minutes elles-m@&mees Figure 5-10 et Figure 5-11

présentent respectivement les résultats pour tesssifes bases de données MF-P5 et CG-94,
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ces résultats sont aussi disponibles dans les dalan- 6 et Tableau Ann- 7 des annexes.
Afin de comparer les valeurs dg @stimées de chaque série pour les pluies maximales
annuelles de 5 minutes (diagramme en noir) et pegipluies de 5 minutes elles-mémes
(diagramme en jaune), on les met sur les mémeseBg(Figure 5-10 et Figure 5-11). On
constate que ces 2 cas donnent 2 valeurs assdzprpour la plupart des séries. Pour cela,
Hubert et al. (2002b) et Bendjoudi et al. (2004) obtenu la méme valeur de gour les
débits maximaux annuels journaliers et pour lestsi§durnaliers eux-mémes. Cependant, il y

a encore certaines séries pour lesquelles la €iféér de g entre ces 2 cas n'est pas
négligeable. Par exemple, cette différence esbgie= 4.12 pour la série 38tpg003 du
département 38 et est dg, = 4.72 pour la série IVRY16 du département 94.

Par ailleurs, concernant I'estimation delipsée sur la courbe K(q) et la distribution de
probabilité de dépassement d’'un seuil, dans lérdittre plusieurs auteurs (Schmitt et al.,
1994; Tessier et al., 1996; de Lima et Grasman9;1B@bert et al., 2002b; Bendjoudi et al.,
2004) ont obtenu la méme (ou trés proche) valgupayr ces deux cas. Dans notre étude,
comme présenté par les Figure 5-10 et Figure S4flesquelles les résultats dge spnt mis
ensemble, les valeurs @btenues par ces deux méthodes sont en accorl édles pour la
majorité des séries. Cependant, il y a encore ifigsathces non négligeables dg entre ces
deux cas pour quelques séries, comme par exempkria83043052 de la base de données
MF-P5. Cette différence de gst également trouvée par Zhou et al. (2006). Gals pousse
a faire une analyse de sensibilité sur les estimstdes parameétres de la transition de phase

multifractale.

Dans le but de déduire un intervalle de sensibfliié les estimations de gt G, a
partir de I'équation (5.26) et de I'analyse de ddation entre 2 courbes K(q) théorique et
empirique, une analyse de sensibilité est faiteaegmentant ou en diminuant les deux
parametres et C1 par une petite valedr On retient les deux cas suivané:#d; C1 + J) et

(a-0; C1-9) en utilisant les deux valeurs dede0.01 et de 0.05.

112



K(q)

Figure 5-12. Analyse de sensibilité de.q: la courbe K(q) empirique (les croix), les courbe&(q)
théoriques correspondent aux deux parametreg et C1 qui augmentent de 0.01 (ligne rose) ou de
0.05 (ligne orange), et diminuent de 0.01 (ligne i ou de 0.05 (ligne bleue). La ligne noire est la
courbe K(qg) théorique correspondant aux valeurs dea et C1 originales. Pour plus de
commodité, les lignes verticales permettent de re@senter les valeurs g estimées qui
correspondent aux cas de cette analyse.

La Figure 5-12 présente le résultat d’analyse asib#ité de @i pour une série de la
base de données MF-P5. Une petite variation desrgdres de. et C1 pourrait introduire des
estimations de g significativement différentes. Par exemple, quandaugmente ces deux
paramétres par une petite valéude 0.01, on obtient la valeugigde 2.75 et quand on
diminue ces deux paramétres par la méme valele 0.01, la valeurg est obtenue de 5.0,
tandis que cette valeuggest de 3.50 pour les valeuwr®t C1 originales. En particulier, alors
que la valeur dé varie de 0.01 a 0.05, on trouve que les courbap K{éoriques, qui
correspondent a 'augmentation (ligne orange) ket diminution (ligne bleue) des et C1,
sont bien séparées de la courbe K(q) empirique diles). Théoriquement, le point, qui
sépare deux courbes K(q) théorique et empiriquengted’estimer la valeur.g. Dans ce cas,

lorsqued = 0.05, @it est estimé de 1.75.
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Tableau 5-5. Résultats d’analyse de sensibilité dg et o , 69s €t 8qcric SONt les intervalles de
sensibilité correspondant a get . pour les séries des bases de données MF-P5 et C5-9

6 ((1 et C]) qu 6qcrit
0.01 0.08 < 8qs < 0.32 0.25 < &(eit < 3.25
0.05 0.32 < Qs < 2.05 0.5 < &gt < 4.25

Les résultats de synthése sur l'analyse de seitsidié @ et qy; pour les séries des
bases de données MF-P5 et CG-94 sont présentétedBaisleau 5-5. Ledgs etoqci sont les
intervalles de sensibilité de gt gt. On constate que la petite variation des parametet
C1 entraine d'importantes variations deetjde ¢ Cela pourrait expliquer les differences
obtenues sur I'estimation de ces parametres. Laldig ces résultats pour toutes les séries

sont disponibles dans I’Annexe C.

1.0

83043052
83043054
83043056
83043057
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83043074

Figure 5-13. Distribution de D correspondant aux veeurs de @ estimées par la distribution de
probabilité pour les pluies maximales annuelles d& minutes (noir) et pour les pluies de 5
minutes elles-mémes (jaune) pour les séries séleatiées de la base MF-P5.

114



1.0

0B | o
0.6 1

a

el IR IEIEIRIEIR IEIE IR IR 11 - 11 -
0.2 1

0.0 - S
SR N 8 JI 9 8 Y3 9 =3 8 8§ 835238 339w 82 e T gy
S o s ¥ HwgzgLUdTErofTIzZzogs8sz< L8 23 E¢E
T35 o sk =="323525 0085023 0 > > >

Serie

Figure 5-14. De méme que la Figure 5-13, mais polas séries sélectionnées de la base CG-94.

Notons que la dimension D de l'espace support m&nke transition de phase
multifractale. L’équation (5.20) permet de trouveette dimension D en utilisant les
estimations des parameétresC1l et . Les résultats de D obtenus pour les bases deédenn
MF-P5 et CG-94 sont représentés sur les Figure & Eigure 5-140n a trouvé une valeur
moyenne de D = 0.550.05 pour la pluie du département 38, de D = &.6406 pour la pluie
du département 78, de D = 0.6M.05 pour la pluie du département 83 et de D 4 £.6.05

pour la pluie du département 94.

On peut noter que dans le cas de la turbulencatedsphere, Schmitt (1993) a trouvé
D = 0.46% 0.1 pour le vent (série temporelle) , Chigirinskagt al. (1994) ont obtenu D =
0.51+ 0.1 pour le vent horizontal (série spatiale) ,drax et al. (1994) ont obtenu D = 081

0.1 pour le vent vertical (série spatiale).

5.3.2. Résultats sur I'évolution des extrémes

Le changement climatique pourrait avoir des impagtirologiques qui pourraient étre
représentés par I'évolution des extrémes. Commédaoprésenté dans la section (5.2.2),
I’évolution temporelle des parametres multifract@ls a etys permet de détecter I'évolution
des extrémes. L'étude est réalisée sur les séeimpdrelles sélectionnées des bases de
données MF-P5 et CG-94. Pour cela, chaque séridivsée en tranches d’environs une
année (2"13*12 valeurs de 5 minutes, environs 8&4its), sur lesquelles on a appliqué la
méthode DTM pour déterminer les paramétres Gil €hacune de ces années est considérée

comme une réalisation indépendante.
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Les résultats obtenus pour toutes les séries (@uti disponibles dans I'’Annexe C)
montrent que les évolutions de sont en général moins stables et ont des fluchsti
d'échantillonnage plus fortes que celles de Clst@edire que l'intermittence moyenne des
précipitations est plutét stable tandis que la ifratttalité des précipitations (i.e. la variabilité

des régimes) est plut6t fluctuante en fonctionesds.
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Figure 5-15. Evolution temporelle des parameétres nitifractals a (bleu noir), C1 (rose) ety
(bleu) de la série temporelle 78orgeld dans le diement 78.La ligne orange correspond a

I'ajustement linéaire des estimations dgs

La Figure 5-15 présente I'évolution des paramétiese des séries du département 78
pour la période de 1972 a 2002. L'évolutionoddécroit assez sensiblement tandis que celle
de C1 est assez stable. Par conséquence, il y damiegere baisse ggavec une valeur
négative de la pente de (-0.0018). L’évolution elesémes de la pluie sur cette période a donc
été une légere tendance de baisse. On retrouveéhaentonclusion pour les séries des
départements 38, 78 et 83.
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Figure 5-16. De méme que la Figure 5-15, mais poua série temporelle ORLY20 dans le
département 94.

Par contre, I'évolution dgs sur les séries du département 94 représente geeelé
augmentation pour la période de 1993 a 2008. Pampbe, pour la série ORLY20 (Figure
5-16), 'augmentation dgs est caractérisée par une pente de 0.0045. Ontipewer que
I'évolution deys est un peu influencé par celle denéanmoins elle suit plutét la tendance de
Cl. Parmi les 27 stations étudiées dans le dépante®4, 24 stations présentent une
augmentation, bien que faible, gie De plus, il ne faut pas sous-estimer les consérpse
d'une faible augmentation d'un exposant tel quequi peut avoir des conséquences

importantes du seul fait qu’il intervient en tanf@xposant sur un rapport d’échelle qui peut
étre conséquent.

5.4. Discussion sur la détection du changement climatiau

L’étude de I'évolution de ces parametres multifaécipermet de détecter des impacts
hydrologiques du changement climatique. Les résutihtenus montrent qu’il y a une faible
augmentation de I'exposant pilotant les extrémedadpluie pour la plupart des séries du
département 94 sur la période de 1993 a 2008 etoatraire, une faible baisse de cet
exposant pour les séries des départements 38 péritale de 1987 a 1995, 78 sur la période
de 1972 a 2002 et 83 sur la période de 1989 a ZhOfait que ces variations sont faibles, on
pourrait étre tenté de conclure, gu’il n'y a pasnfiience perceptible du changement

climatique sur les précipitations pour les périodasgliées. Cependant, il ne faut pas sous-
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estimer les conséquences d'une faible variationcde exposant qui peut avoir des
conséquences non négligeable du seul fait quepfeorad’échelle sur lequel il agit peut étre

conséguent.
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6. Relation pluie-débit du bassin versant karstique

6.1. Caractéristiques et importance des systemes karstigs

Le karst est une structure géomorphologique résutles processus particuliers tels que
I’érosion hydro-chimique et I'érosion hydrauliqukagstification) des roches carbonatées
(principalement de formations calcaires). Ces msge sont commandés par la dissolution de
ces roches (calcaires et dolomies) constituanblis-sol des régions concernées par I'eau de
pluie infiltrée. Le paysage de surface, constitnégénéral de dépressions fermées (appelées
dolines pour les petites et poljés pour les plaid@sondation), est associé a un paysage
souterrain, dont les grottes et les gouffres paadaas par I'hnomme font partie (Figure 6-1).
Le karst est par conséquent un paysage origingd, par les écoulements d’eau souterraine.
L’eau circule en son sein, s'y accumule et émerge g¢es sources aux débits souvent
considérables, mais trés fluctuants dans le tengsgui fait également du karst un aquifere,
c’est-a-dire une formation géologique possédant perenéabilité suffisante pour que I'eau

souterraine puisse y circuler.

L’'aquifére karstique est le seul type d’aquifere @ést la circulation d’eaux dans la
formation géologique qui faconne les vides et quiuit les caractéristiques spécifiques de
cet aquifére. La constitution d’'un aquifere kanséigpeut étre rapide a I'échelle des temps
géologiques: quelques milliers a quelques dizailgemilliers d’années. De ce fait, 'aquifére
karstique enregistre les variations, méme de fadliglitude, du niveau de base ou est
localisée la source, par le développement d'unaréske drainage associé a chaque niveau.
Toutes les régions karstiques présentent la madgu@lusieurs phases de Kkarstification,
imposées par exemple par des variations climatiquawnorphologiques, dont seules les plus
récentes, associées au niveau de base actuetipmnti au fonctionnement de l'aquifére.
Dans l'aquifere karstique, les écoulements ont ctég vides organisés en une structure
hiérarchisée de drainage, le réseau de conduit&rdent (la surface) vers l'aval (la source,
c’est-a-dire I'exutoire de l'aquifere généralemanique). Souvent, au cours de la saison de
recharge de l'aquifere, des remontées importaneed’eu dans le réseau de conduits
provoquent I'inondation des réseaux supérieursifineliement sans écoulement, et la mise en

fonctionnement de sources temporaires de trop.plein
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Figure 6-1. Bloc diagramme représentant un karst sythétique (Source : Agence d’eau, Lyon,
France, 1999).

Par conséquent, l'aquifére Kkarstique présente urgangsation des eécoulements
souterrains, qui déterminent celle des vides qulitent. Dans cette organisation, les deux
fonctions classiques (stockage et drainage) sqaréés, au moins dans la zone noyée, et sont
assurées par des éléments distincts de la strudtudkainage est assuré par un réseau de
conduits hiérarchisés; le stockage est fournisamities parties micro-fissurées ou poreuses de
la roche non Karstifiée, soit par des cavités lquss, parfois de grandes dimensions,

connectées au drainage par des zones a fortes gdertdharge.

L’'aquifére karstique se distingue des aquifereemoret des aquiféres fissurés par le
fait qu’il posséde des vides de grandes dimensidass lesquels les eaux souterraines sont

susceptibles de circuler trés vite. Les dimensibes vides dans le karst couvrent une trés
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large gamme de valeurs, depuis les fissures d'twuneemicrométrique et longues de plusieurs
metres jusqu’a des conduits de quelques dizainesedes de section et longs de plusieurs
kilométres (Atkinson, 1977). De méme, les vitesEésoulement souterrain vont de moins de
guelques centimetres par heure a plusieurs cestdmeétres par heure.

De ce fait, dans les aquiferes karstiques foncetmiria tres grande majorité des eaux
séjourne moins d'un cycle hydrologique et souvemileament quelques jours a quelques
semaines. Pour cette raison, toutes les caraaéest physiques et dynamiques présentent
une tres grande variabilité spatiale et temporelle.

Les eaux souterraines représentent une part inmpertu cycle de I'eau et participent
aux équilibres naturels. Elles constituent égaldénueie formidable ressource renouvelable,
exploitée pour I'approvisionnement en eau potaksage industriel ou agricole. En outre,
les aquiferes karstiques constituent la ressoutioeipale pour I'alimentation en eau potable
dans le monde. Environ 25% de la population moedial fonde entierement ou en partie sur
ces aquiferes karstiques (Ford et Williams, 198@&w et Hotzl, 1999). Dans certains pays
européens, les eaux karstiques couvrent 50% desnbesn alimentation en eau potable
(Goldscheider, 2002), alors que dans certaineomégelles sont les seules eaux de bonne
qualité et contribuent pour une large part au dipmment socioéconomique. En France, la
superficie des formations carbonatées a l'affleemsimest de 35% du territoire et 55% de
'eau portable provient des aquiferes karstiquess grandes villes sont alimentées en eau
portable a partir des karsts soit en partie (P&fise, Rouen), soit en totalité (Montpélier,
Besancon, Poitiers).

Malgré de l'importance de l'aquifere karstique camume grande source d'eau douce,
leur comportement complexe qui rend leur explatatbeaucoup moins facile que les plus
classiques aquiféres poreux ou méme fissurés. qu@fcees karstiques posent également de
gros problemes tels que les inondations catasmopkiinattendues (Nimes dans le sud de la
France en 1992) ou les niveaux trop bas pour letiration des villes en été. Plusieurs études
ont été realisées sur les systemes karstiquestenpessentiellement sur I'hydrogéologie de
ces aquiféres. Il est important d’étudier les damrstiques des événements d’entrée (la pluie),
celles de sortie (le débit) et en particulier leelation pour mieux comprendre l'aquifére

karstique en question.
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Dans ce travail, les études sont effectuées suadegeres karstiques situés dans les
Pyrénées telle que Aliou et Baget. Aliou est unteye trés karstifieé, sans réserve et sans
ruissellement de surface. Baget, quant a lui, eshsrkarstifié avec des réserves relativement

importantes et un ruissellement de surface nornigeajle.

6.2. Rappels sur des relations multifractales pluie-débi

Le bassin versant est considéré comme un systente’dotrée est constituée par les
précipitations, sa sortie est représentée par ksitsd des sources. En principe, les
précipitations sont mesurées par un ou plusieurdgheétres. De méme, les débits pourraient
étre produits par une ou plusieurs sources, coggségpar le ruissellement de surface. Dans
certains systemes karstiques, le ruissellementudace est considéré comme négligeable.
L'hypothese implicite est que le débit de sourgarésente I'écoulement total du bassin

karstique.

La protection et la gestion des eaux dans les eqsifnécessitent la connaissance, tant
dans l'espace que dans le temps, des précipitadndes débits. Cette connaissance
représente d’ailleurs I'objectif des études susttacture de ces précipitations et de ces débits,
en particulier la relation entre eux. Dans les f&nes karstiques, de par la tres forte
hétérogénéité du milieu, les systemes d’écoulemeinties caractéristiques particulieres qu'il

convient de reconnaitre avec précision.

Diverses études sur les bassins versants karstipigsur cela été réalisées et décrites
dans la littérature pour quantifier la relation iphdébit. Tout d’abord, les modeles
numeriques spatio-temporels pour une structurdigaessimple, avec un écoulement sature,
ont été développés (Kiraly, 1979; Eisenlohr et EH397) et sont basés sur la loi de Darcy. En
s’'appuyant sur le modeéle Volterra, les modélesepiidibit linéaires et non linéaires ont
ensuite été formulés et développés par Labat €1299a). Le degré de relation pluie-débit a
été quantifié a travers les échelles temporelles [Tomodélisation pluie-débits telles que les
analyses corrélatoires et spectrales (Mangin, 1B8dfoula-Georgiou et Kumar, 1995; Labat
et al.,, 2000a), les analyses en multi-résolutionretelettes (Labat et al., 1999c, b; Labat et
al., 2000b; Labat et al., 2001, 2002a), qui perem¢ttie rendre compte, échelle par échelle, de

l'influence entre la pluie et le débit sur un bassgersant karstique. Cependant, le modéle
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linéaire ne serait pas vrai satisfaire pour ledfar linéaire de la pluie au débit (Labat et al.,
2000a).

Les systémes karstiques ont des caractéristiquéss fbétérogénes et complexes, la
forte variabilité des débits sur une grande gamni¥rhelles suggére naturellement
I'application de multifractal basée sur linvariand'échelle. On postule que la propriété
multifractale est reliée a la structure géologigudtifractale du karst. Cela aura un impact
direct sur la performance des modéles hydrogéalegickarstiques, puis sur la gestion des
eaux karstiques. Dans le cadre des multifractesscaractéristiques statistiques des pluies et
débits sont représentées par les parametres raciéfs. L’'analyse multifractale permet
d’étudier des relations pluie-débit, de cherchegli@r les débits aux données de pluie qui sont
en général plus nombreuses. Plusieurs auteursi€lextsal., 1996; Pandey et al., 1998;
Hubert, 1999; Labat et al., 2002b; Bendjoudi et 2004; Majone et al., 2004) ont étudié la
relation pluie-débit par les analyses multifractalees techniques statistiques appliquées pour
les pluies et les débits mesurés sur 30 bassinsawmsr en France ont montré leur
comportement d’échelle temporelle (Tessier et 96; Hubert, 1999). En basant sur les
mémes statistiques (les mémes valeurs odeet C1l) pour les gammes d'échelles
correspondantes entre les séries de pluies es adl@ébits, Tessier et al. (1996) ont fait les
premieres approches multifractales du transferiegébit en utilisant uniquement une
fonction de transfert linéaire. Cependant, lorsdas caractéristiques statistiques sont
significativement différentes, alors aussi bien fenction de transfert linaire que la

transformation non linéaire des variables est rs&ies

Il faut souligner que cette méthode génére seulenuss séries de méme
caractéristiques statistiques que la série emm@ridas débits. Il n'est pas établi que la
réalisation réelle de la série de débit puisse @ttenue par cette voie. Tessier et al. (1996)
s'attendait a ce qu'une fonction linéaire prenant@mpte la distribution spatiale de la pluie
puisse convenir pour cette derniére tache. Cepemttmnanalyses effectuées simultanément
sur les pluies et les débits, Bendjoudi et al. Giht montré que, contrairement a Tessier et
al. (1996), une fonction de transfert linéaire peeippas donner de résultats satisfaisant méme
pour des cas ou les parameétres estiméx C1) pour les pluies et les débits ont des valeu

proches.
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De toute facon, I'étude des aquiferes karstiqusteren domaine difficile et délicat. Si
on veut effectuer une modélisation pluie-débit,eft nécessaire de bien malitriser des
propriétés d’échelle afin de focaliser le modéla guestion a résoudre. C’'est également dans
ce cas que les problémes de non linéarité, deqtitd@tiié prennent toute leur importance.

6.3. Analyse de la structure de la pluie et du débit

6.3.1. Base des données sur les bassins versants karstgjue

[/ S t, E
E;;E-Ea 1 km
L]

Figure 6-2. Cartes physiographiques présentent lecalisation de 2 bassins versants karstiques
Aliou (a) et Baget (b) dans le sud de la France. Leercle indique la position de la station
hydrométrique située a la sortie du bassin versant.

Les deux bassins versants étudiés, Aliou et Baget, deux petits bassins versants. lls
ont des débits spécifiques similaires de envir@hls3knt et des surface similaires autour de
13 knt. Les deux bassins versants peuvent é&tre considénése représentations du systéme

karstiqgue développé de haut a moyen sous un cliengpéré. Les deux bassins se trouvent
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dans la montagne Pyrénéenne (Ariege) de la Frdngaré 6-2) et sont caractérisés par une

altitude médiane de 950m.

La source Aliou est caractérisée par la variatapide et inattendue du ruissellement: le
débit peut augmenter de 0,F/ma prés de 30 s sur environ huit heures, puis diminuer tout
aussi rapidement. Deux séries du deébit journaked@lx bassins versants sont mesurées sur
une grande période ininterrompue de plus de 40apsytir de la fin des années 1960. Une
résolution temporelle de 30 minutes est adopté fesumesures du débit depuis le début des
années 1990 pour le bassin versant Aliou et arteestu bassin versant Baget. Par ailleurs, le
débit a haute résolution de 3 minutes est compé&gtémment sur la période du 02/2010 au
01/2011 a la sortie du bassin versant du Bagetdafifaire face a I’hydrodynamique karstique
de haute résolution. Enfin, la pluie avec une égmh de 30 minutes représentant I'entrée des
deux bassins versants Aliou et Baget est disporsbiela période du 10/1993 au 04/1996.
Certaines statistiques de ces séries sont présedés le Tableau 6-1. La visualisation de ces

séries est présentée dans I’Annexe D.

Tableau 6-1. Certaines statistiques des données pdes deux bassins versants karstiques Aliou

et Baget.
Ordre Série Période Nb_données
Début fin
Pluie de 30 minutes
1 Pall 16h30, 10/07/1993 23h30, 22/03/1994 12255
2 Pal2 0h00, 23/03/1994 23h30, 11/01/1995 14160
3 Pal3 0h00, 12/01/1995 12h00, 21/04/1995 4777
4 Pal4 12h30, 21/04/1995 23h30, 08/02/1996 14087
5 Pal5 0h00, 09/02/1996 23h30, 30/04/1996 3936
6 Pall-5 16h30, 10/07/1993 23h30, 30/04/1996 49215
Débit journalier
1 bgj 25/04/1968 12/01/2011 15603
2 alj 10/04/1969 12/01/2011 15263
Débit de 30 minutes
1 bgl 18/12/1996 09/12/2000 69714
2 bg2 11/03/2004 13/01/2011 119979
3 all 29/11/1991 27/12/1993 36431
4 al2 21/04/1995 27/06/2000 90912
5 al3 27/01/2004 13/01/2011 122125
Débit de 3 minutes
|bghres | 17/02/2010 | 13/01/2011 | 157821
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Cette base de données permet de fournir une anpfgéende de ces deux bassins
versants et d’apporter des améliorations par rappales études précedentes (Labat et al.,
2002b). Elle constitue, a notre connaissance, las fwngues séries de débit pour les

résolutions journaliére et de 30 minutes.

6.3.2. Analyse de la structure de la pluie

L’analyse préliminaire sur les séries de pluieéstia c6té de deux bassins versants
Aliou et Baget permet d’identifier des caractégsgs multifractales. Etant donné que la
longueur des séries de pluie est assez courtaiableg par exemple celle de la série Pal5 est
seulement de 82 jours (3936 valeurs de 30 minutkes),propriétés des petites échelles sont

particulierement intéressantes a étudier. Ainsi deslyses sont réalisées sur la gamme

d’échelle allant de®a 2° (de 30 minutes & environ 21 jours).
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Figure 6-3. Graphique log-log deN(?) par rapport a ¢ pour la série de pluie Pall-5, il montre

une rupture d'échelle autour de 32h.

Tout d’abord, I'analyse de la loi d’échelle, basée le calcul de dimensions fractale
(Dy) par la méthode du comptage de boites, montreuptare d’échelle autour de 32 heures.
La Figure 6-3 présente deux zones linéaires carrelant a deux pentes différentes pour la
série Pall-5. La premiere zone (en haut) est idpéin la gamme d’échelle allant de 30

minutes a 32 heures et est caractérisée par larni@je= 0.57. Celle de la deuxieme zone (en
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bas) allant 32 heures a environ 21 jours corresgota valeur = 0.92. On a obtenu le
méme comportement d’échelle pour les séries de pastantes. Ces résultats sont de toutes
facons attendus, car ces séries sont dans une stétima. Les résultats de Bont présentés
dans le Tableau 6-2.

S(K)

w

111.)0 10 10 10 10
k

Figure 6-4. Graphique log-log des spectres d’éneggpour la série de pluie Pall-5, il présente un
comportement d’invariance d’échelle assez visibleus la gamme d’échelle d'une heure a
environs 21 jours.

Ensuite, I'analyse spectrale pour ces séries de pkimontre aucune rupture d’échelle
sur la gamme d’échelle allant d’'une heure a envRaénjours. La Figure 6-4 présente le
spectre d’énergie pour la série Pall-5, on trouvecamportement linéaire du spectre, qui
présente un seul comportement de loi d’énergidasgamme d’échelle d’'une heure a environ
21 jours, avec une peniecorrespondante de 0.88. Ce comportement linéairaussi obtenu
sur les séries de pluie restantes. Le Tableau @2epte les résultats flede ces séries de

pluie.
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Figure 6-5. Série Pall-5: les courbes TM (a) momnt une rupture d'échelle autour de 8
heures; les courbes K(ay) (b) permettent d’estimer a correspondant aux petites et grandes
échelles; les courbes K(q) empirique (croix) et tlo¥Fique (ligne continue) pour les petites
échelles (c) et les grandes échelles (d);

Les caractéristiques multifractales de pluie sgal@ment étudiées a I'aide des analyses

TM et DTM. Le résultat d’analyse sur le comportemées moments statistiques montrent

une rupture d’échelle autour de 8 heures. Cependamme illustré par la Figure 6-5a pour la

série Pall-5, cette rupture d’échelle n’est pasmeat claire. La Figure 6-5b présente les

courbes K(mq) permettant de déterminer le paramétreodsur deux gammes d’échelle
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correspondantes. Les courbes K(q) empirique etrité® correspondant aux petites et

grandes échelles sont présentées respectivemdatiEgure 6-5c¢ et Figure 6-5d.

Tableau 6-2. Résultats des paramétres multifractalgour 2 gammes d’échelle : de 30mn a 8h et

de 8h a 21jrs

Série Dy 30mn - 21 30mn - 8h 8h - 21js

30mn - 32h| 32h - 21j| B H a C1 P a C1 P
Pall 0.58 0.94 0.89 -0.09.88| 0.22 1.7 | 055 0.38| 4.0
Pal2 0.60 0.93 0.98 -0.0D95| 0.20| 1.7 | 0.68 0.29| 1.9
Pal3 0.55 0.89 0.8%5 -0.00.87| 0.27 | 1.8 | 0.58 0.38| 1.9
Pal4 0.53 0.89 0.87 -0.02.01| 0.26 1.8 | 053044 4.0
Pal5 0.59 0.93 0.71 -0.19.33| 0.26 20| 073042 26
Pall-5 0.57 0.92 0.88 -0.04.18| 0.22 1.7 | 0.79 0.35| 1.8

Les parametres obtenus sont présentés dans lealiab2. Les valeurs desont plus

grandes pour les petites échelles que pour leslgsagchelles. Cela montre évidemment une

plus forte variabilité de la pluie aux petites dldwe
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Figure 6-6. Evolution des paramétres de et C1 pour deux gammes d'échelle : de 30 minutes a
8 heures et de 8 heures a 21 jours. L'évolution de est bien en accord avec celle de Pmax,
surtout pour les petites échelles.
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D’autre part, on peut constater une variation assgwible des valeurs desur ces
séries mesurées dans le méme bassin versant maiglifférentes périodes, tandis que les
valeurs de C1 sont assez stables. Cela nous pawssiier cette variation de au sein de ces
séries. Les résultats obtenus montrent que I'éiariudeo est bien en accord avec celle de la
précipitation maximale (Pmax), en particulier I'éwoon de o pour la gamme des petites

échelles (Figure 6-6).

Dans la section suivante, les analyses multifrastakront réalisées sur les séries des
débits ayant les résolutions différentes (jourmali80 minutes et 3 minutes). Des résultats

obtenus seront ensuite comparés avec ceux sugries de pluie.

6.3.3. Analyse de la structure du débit

La définition de l'organisation spatiale de la @i en micro et macro pores induite
par la dissolution reste un deéfi majeur pour I'lbgdiologue karstique et les enquétes
spéléologiques ne fournissent pas d'informatioffssantes. Afin de déduire les propriétés de
la structure karstique, on étudie la variabilitperelle de la réponse des aquiferes karstiques
des précipitations qui integrent fondamentaleméndtérogénéité hydraulique de l'aquifere.
De plus, les proprietés déchelles sont particatigent intéressantes. Les analyses

multifractales permettraient de répondre ces quiesti

6.3.3.1. Les débits journaliers

Les deux séries des débits journaliers (alj et bgjjespondant a deux bassins versants
Aliou et Baget sont enregistrées sur une grandeg&rplus de 40 ans, de 1968 a 2011. Les

analyses sont étudiées sur une gamme d’écheltd dilan jour a 16 jours.

Tout d’abord, I'analyse spectrale montre une seulde puissance du spectre sur la
gamme d’échelle de deux jours a 16 jours pour éex édéries. Ce résultat est en accord avec
celui obtenu par Kolesnikova et Monin (1965). Ledpe d’énergie est présenté sur la Figure
6-7a pour la série alj, avec I'exposant du spettrel.25 et la Figure 6-7b pour la série bgj,
avecp = 1.89. Les Figure 6-8 et Figure 6-9 présentespeetivement les résultats de

I'analyse TM pour les séries alj et bg.
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Figure 6-7. Graphiques log-log des spectres d’énaegpour les séries alj (a) et bgj (b). L'exposant

du spectrep est estimée sur la gamme d’échelle allant de dejour a 16 jours.
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Figure 6-8. Résultats d’analyse TM sur la gamme dahelle allant d'un jour a 16 jours pour la
série alj : (a) Graphiques log-log des Moments Traes ; (b) courbes K(g) empirique (croix) et

théorique (ligne continue).
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Figure 6-9. De méme que la Figure 6-8, mais pour &erie bgj.

Les parametres obtenus sur cette gamme d’écheaitesgnthétisés dans le Tableau 6-3.
Les parametres multifractalset C1 sont trés proches pour les deux sériese@mondant aux
deux bassins versants), avec des valeurs respmeinteautour de 1.55 et de 0.25. Ces
résultats sont en bien en accord avec les analygtigractales précédentes sur les séries de
débits journaliers, telles que Tessier et al. (3986 ont trouvéa =1.45+ 0.25 et G=0.2+
0.1; Pandey et al. (1998) qui ont obtemr1.65+ 0.12 et G=0.13+% 0.05) ; et Zhou et al.
(2006) qui ont obtena =1.63+ 0.19 et G=0.11+ 0.02. Ainsi, pour le débit a la résolution

journaliere, la nature karstique de ces bassirsams ne présente aucune particularité.

Tableau 6-3. Résultats des parameétres pour la gamntkééchelle d’un jour a 16 jrs

Série B H a C1 do
alj 1.25 0.13 1.55 0.27 2.00
bgj 1.89 0.45 1.56 0.24 1.80

6.3.3.2. Les débits de 30 minutes

De méme que les séries de pluie de 30 minutesaresyses multifractales sont
également étudiées sur la gamme d’échelle alla®0dainutes a environs 21 jours pour les

séries de débit de 30 minutes.
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Figure 6-10. Graphiques log-log des spectres d’érgge pour les séries al3 du bassin versant
Aliou (a) et bgl du bassin versant Baget (b). Lesedx figures correspondent respectivement a la
rupture d’échelle autour d’un jour et deux jours.

Tout d’abord, I'analyse spectrale est réaliséelssirséries de débit des deux bassins
versants Aliou et Baget. Les résultats obtenus raohgu’il y a une rupture d’échelle assez
sensible autour d’un jour pour les débits du bassisant Aliou (comme par exemple la
Figure 6-10a qui présente le spectre d’énergieadetie al3) et une rupture d’échelle autour
de deux jours pour les débits du bassin versaneB@gmme par exemple la Figure 6-10b
pour la série bgl). L'exposant du spedreest ensuite calculé sur les gammes d’échelle
correspondantes. Pour les petites échelles, I'expiail spectre est obterfu= 3.47+ 0.35 et
2.23 £ 0.04 respectivement pour les débits des bassirsams Aliou et Baget. Pour les
grandes échelles, la valeur obtenuefest 0.89+ 0.15 et 1.3+ 0.08 pour les débits des
bassins versants Aliou et Baget. Les résultat8 peur chaque série sont disponibles dans le

Tableau 6-4.

Tableau 6-4. Résultats d@ et H pour les débits de 30 minutes de deux bassivsrsants

, . Petites échelles Grandes échelles
Série
B H B H
bgl 2.27 0.63 1.25 0.12
bg2 2.20 0.60 1.37 0.18
all 3.76 1.38 0.74 -0.13
al2 3.08 1.04 0.90 -0.05
al3 3.56 1.28 1.04 0.02
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Figure 6-11. Graphiques des Moments Traces des s£3i de débit de 30 minutes du bassin
versant Aliou : les ruptures d’échelle a 32h pourd série all (a) ; a 16h pour al2 (b) et a 8h pour
al3 (c).

Ensuite, les caractéristiques multifractales déstsléle 30 minutes sont étudiées par les
analyses TM et DTM. Les résultats obtenus montn@ntomportement assez complexe des
moments statistiques pour les débits du bassiraneAiou. Les séries, dans le méme bassin
versant Aliou, mesurées sur différentes périodésamtent les comportements non identiques.
Ainsi les points de rupture ne sont pas a la méchelke pour ces séries. Le point de rupture
se trouve a 32 heures pour la série all (Figurgéef; B 16 heures pour al2 (Figure 6-11b) et a
8 heures pour al3 (Figure 6-11c). Ces points dauraghangent en fonction des périodes.
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Figure 6-12. Graphiques des Moments Traces des &% de débit de 30 minutes du bassin
versant Baget: les deux séries bgl (a) et bg2 (bEpentent une rupture d’échelle de 32h.

En ce qui concerne les débits du bassin versanttBegcomportement des moments
statistiques des deux séries bgl et bg2 est casdctgar une rupture d’échelle de 32h.
Néanmoins, cette rupture est plus claire pour i $g1 (Figure 6-12a) que pour la série bg2
(Figure 6-12b). Ce point de rupture est en asseprdcavec celui observable du spectre

d’énergie sur la Figure 6-10b.

Les parameétres multifractals sont ensuite détersnis@r les gammes d’échelle
correspondantes (celle de petites échelles et dedgs échelles) pour chaque série. Les
résultats obtenus sont présentés dans le Tabl&aW6-peut remarquer que, pour les petites
échelles sur chaque bassin versant, I'évolution degmente en fonction du temp de période,
tandis que celle de C1 est assez stable. Cecispamd a une augmentation des extrémes du
débit. Les débits du bassin versant Aliou sordaarisée pan=1.28+ 0.21, G=0.12+ 0.01
et (=2.20+ 0.44 pour les petites échellesietl .31+ 0.13, G=0.37+ 0.05 et §g=2.03% 0.06
pour les grandes échelles. Pour les débits durbessant Baget, les paramétres obtenus sont
0=1.42+ 0.10, G=0.18+ 0.02 et g=2.40+ 0.42 pour les petites échellesoetl.62+ 0.52,
C,=0.26+ 0.06 et §=2.30+ 0.28 pour les grandes échelles.

Les courbes K(q) empirique et théorique correspondax petites et grandes échelles
présentent respectivement sur les Figure 6-13 gur&i6-14 pour les débits des bassins

versants Aliou et Baget.
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Figure 6-13. Graphiques des courbes K(q) empiriqudcroix) et théorique (ligne continue)
correspondent aux petites échelles (a gauche ) eandes échelles (a droit) pour les séries (de
haut en bas) all, al2 et al3 du bassin versant Alio
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Figure 6-14. De méme que la Figure 6-13, mais poles séries bgl et bg2 du bassin versant
Baget.

Tableau 6-5. Résultats des paramétres multifractalpour les séries de débit de deux bassins
versants Baget et Aliou.

Parametres pour petites échelles

Parametres pour gindes échelles

Série

dechale | @ | 1| % | gechele | @ | C1 | @
Bgl 3omn-32h | 1:351 015 2.70 o5 o, 198 021 2.1
Bg2 1.49 | 0.19| 2.10 1.25 | 0.30| 2.50
All 30mn-32h | 1.06 0.12 1.90  32h-21] 141 042 2
Al2 30mn-16h | 1.31 0.13 2.00  16h-21] 1.35 0B5 2
Al3 30mn-8h 1.48 0.11 270 8h-21j 117 033 2
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6.3.3.3. Les débits de 3 minutes
La série des débits bghres a haute résolutionrdm@tes est mesurée sur la période du
17/02/2010 au 13/01/2011 (environ 11 mois) pourdssin versant Baget. Le comportement

de la loi d’échelle est étudié sur les petites behénférieures a environ un mois.
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Figure 6-15. Série bghres du bassin versant Bageiraphiques du spectre d’énergie (a) et des
courbes TM (@) montrent une rupture d’échelle autow d’'une heure; courbes K(q) empirique
(croix) et théorigue (ligne continue) pour les petes échelles (c) et les grandes échelles (d).

Le résultat des analyses montre la méme ruptuehdlie autour d'une heure pour le
comportement du spectre d’énergie, ainsi que dements statistiques obtenus par les
analyses TM et DTM. Comme illustré par la Figur&3, cette rupture d’échelle du spectre
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est présentée assez visiblement. Les petites ésh¢ihférieures a une heure) sont
caractérisées par I'exposant specffat 0.51 (correspondant a H = -0.25), fet= 2.63
(correspondant a H = 0.82) pour les grandes échélgpérieures a une heure). La Figure
6-15b présente le comportement des moments traeesuae rupture d’échelle autour d’'une
heure assez claire. L'estimation des parametregifraatals sur deux gammes d’échelle
correspondantes donnent les résultats suivart€.76, C1 = 0.32 ety 1.8 pour les petites
échelles etr = 1.62, C1 = 0.08 etpF 1.8 pour les grandes échelles. Les Figure 6-1%c e
présentent respectivement les courbes K(q) emgirgjLthéorique correspondant aux petites

et grandes échelles.

6.4. Relation pluie-débit du bassin versant karstique

Les systemes karstiques constituent des formati@ofogiques caractérisées par une
forte hétérogénéité spatiale, a la fois physiquésdgnamiques, qui impliguent un
comportement non-linéaire et non-stationnaire. Darsection précédente, les études ont été
réalisées pour les données disponibles sur deuwsingagersants karstiques Aliou et Baget.
Les séries de pluie a résolution de 30 minutesseséries de débit correspondant a différentes
résolutions (journaliéres, 30 minutes et 3 minusesit disponibles. Les analyses spectrales et
multifractales ont été appliquées pour mettre edeice respectivement les caractéristiques
d’échelles de la pluie et du débit. Dans cetteisecta relation pluie-débit basé sur leurs

caractéristiques sera présentée.

Pour I'analyse spectrale, la pluie de 30 minutedaksin versant Aliou est caractérisée
par une seule loi de puissance du spectre d’énsrgida gamme d’échelle étudiée allant

d’une heure a environ 21 jours.

En ce qui concerne le débit: d’abord pour le dighitnalier, une seule loi de puissance
du spectre sur la gamme d’échelle de deux jou jaurs est alors obtenue pour le débit des
deux bassins versants Aliou et Baget. Ensuite, poutébit de 30 minutes, le spectre est
caractérisé par une rupture d’échelle correspongapiectivement aux échelles autour d’'un
jour pour le débit d’Aliou et de deux jours pourdébit de Baget. Enfin, pour le débit a haute
résolution de 3 minutes, I'analyse spectrale a néonhe rupture d’échelle d’environ une

heure. Les ruptures d’échelles correspondent awnardigues différentes des systémes
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karstiques. Les valeufsobtenues, pour les deux résolutions (30 minuté&sminutes), sont

significativement différentes entre les petitegreindes échelles.

Tableau 6-6. Résultats des parameétres multifractalgour la pluie et le débit a méme résolution
de 30 minutes de deux bassins versants Baget etoAli

petites échelles (30mn - ~16h) grandes échelles 6k — 21))
Série
a C1 05} a C1 (o)
Pluie_Aliou| 118 0.22 1.7 0.79 0.35 1.8

Débit_Aliou| 1 28+ 0.21| 0.12+ 0.01| 2.20+ 0.44| 1.31+ 0.13| 0.37+ 0.05| 2.03+ 0.06
Débit Baget1.42+ 0.10| 0.18+ 0.02| 2.40+ 0.42| 1.62+ 0.52| 0.26+ 0.06 | 2.30+ 0.28

Pour les analyses multifractales: tout d’abord pdeutébit journalier, les analyses ont
montré une seule loi de puissance des momentstigtaés sur la gamme d’échelle d’'un jour
a 16 jours. Les parameétres multifractals obtenum sinilaires entre deux bassins versants
Aliou et Baget. Par conséquent, ces parametregappant comme le seul invariant pour ces
bassins. En ce qui concerne ensuite la pluie atéldt a méme résolution de 30, leurs
comportements de la loi de puissance ont été pesedra pluie d’Aliou est caractérisée par
une rupture d’échelle autour de 8 heures. Tandis lgupoint de rupture d’échelle se trouve
entre 8 heures et 32 heures pour le débit d’Alicaugour de 32 heures pour le débit de Baget.
La différence du comportement de la loi de puissapourrait étre expliquée par des
dynamiques différentes des systémes karstiques. fadiliter I'étude de la relation pluie-
débit, les parameétres multifractals obtenus surgemmes d’échelle correspondantes sont
remis dans le méme Tableau 6-6. On peut notericgnt@ints importants : de méme que le
deébit journalier, le débit de 30 minutes de deussbe versants Aliou et Baget est également
caractérisé par les parameétres multifractals asiggfaires. Cela correspond a la similarité de
structure du débit entre ces deux bassins versdis.point suivant, les parametres
multifractals sont assez similaires entre la pleiele débit pour les petites échelles. lls
correspondent au méme degré de l'intermittencesdatpluie et le débit. Ce résultat a éte
mentionné par Majone et al. (2004) qui ont étud& dystemes karstiques en Italie. Dans ce
cas, les parameétres similaires permettent d’ama@maenodele de transfert linéaire pluie-débit

(Tessier et al., 1996). Par contre, lorsque leamatres sont différents entre la pluie et le

140



débit, comme présenté dans le Tableau 6-6 pougréesles échelles, la transformation non-
linéaire est nécessaire dans le modele des pracesse-débit. Enfin, pour le débit a haute
résolution de 3 minutes, les analyses multifrastabt montré une rupture d’échelle
d’environ d’'une heure. Le paraméttebtenu sur les grandes échelles (d’'une heureigoenv
un mois) est assez proche avec celui du débit denBites sur la gamme d’échelle
correspondante dans le bassin versant Baget. €ededoute facon attendu, car ils sont dans

le méme bassin versant.

Les résultats obtenus sur les caractéristiquesifraatales de la pluie et du débit, et
surtout sur leur relation multifractale sont ingiepables pour développer des modéles multi-

échelle pluie-débit sur le bassin versant karstique
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7. Conclusions et Perspectives

Cette théese a eu pour objectif la caractérisateriadtres forte hétérogéenéité spatio-
temporelle des pluie et des débits, qui est corssgdéomme I'obstacle principal a la gestion
de la ressource en eau et I'évaluation des risgfs. d’exploiter les lois d’échelle des
précipitations qui caractérisent cette hétérogénéitaut un grand nombre des données. Pour
cette raison, les travaux de la thése ont portédsugrandes bases de données et a forte
résolution temporelle. Tout d’'abord, cette thésabardé le probléeme de la qualité des
données, ainsi que la méthode de quantificatiola dgialité des données. Ensuite, la théorie
multifractale a permis de montrer les influencedadqualité des données sur la loi d’échelle
des précipitations et de déterminer les parametdtifractals qui caractérisent la structure
temporelle des précipitations. Les méthodes d'egton de ces paramétres et leurs
incertitudes ont été présentées. L'évolution teraides parametres multifractals a permis
d’évaluer les impacts hydrologiques du changemématique. Enfin, la these a abordé
I'hydrologie karstique. Les analyses multifractabes été réalisées sur les données de pluie et
débit de deux bassins versants karstiques pouctéaiser la structure temporelle de pluie et
débit, en particulier pour étudier la relation phaiébit en se basant sur les caractéristiques
multifractales qui pourraient permettre de constrlés modeles pluie-débit pour le systéme

karstique.

Tout au long de ces travaux, étant donné le noréleneds des données a traiter, nous
avons mis en place les outils logiciels qui pererdttde traiter rapidement et surtout
automatiquement les calculs. Ceci présente l'agantke diminuer considérablement le temps

de calcul.

Les résultats obtenus sur la qualité des donnéemontré que le déficit des épisodes
de haute fréquence cause des ruptures d’invaridigchelle et des difficultés pour définir les
lois d’échelles des précipitations avec plusieursnséquences pour ['hydrologie
opérationnelle. En effet, alors que les méthodes/dfiance d’échelle fournissent des outils

puissants, nous avons démontré gu'il faut une @dtemarticuliere sur la qualité des données
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afin d’interpréter adéquatement les ruptures dBehet leurs conséquences sur les

estimations hydrologiques.

Dans cette direction, nous avons développé uneéduwe SERQUAL qui permet de
détecter automatiquement la résolution tempordflecive des données. Cette procédure a
été programmée en langage Scilab. Son programlaereide d’emploi sont disponibles dans
Annexe E. En I'appliquant pour les 166 séries temles des précipitations (Base MF-P5), la
procédure SERQUAL a montré que les séries ont stuwee résolution horaire (66% des
séries) et rarement celle de 5 minutes (24% ddss3eDe plus, les séries qui ont une
résolution de 5 minutes pour 'ensemble de sérmtrpas toujours celle-ci pour toutes les
annees effectives. D’abord, cela souléve de s@sepséoccupations sur la fiabilité des
modéles stochastiques de pluie aux résolutionsheudires, qui sont particulierement
désirables pour I'hydrologie opérationnelle. Poeftes raison, la qualité des données doit étre
vérifiée avant utilisation. Par ailleurs, cette ggdure SERQUAL permet de sélectionner les
sous-seéries ayant une haute qualité, qui seronicbep plus fiables pour calibrer et/ou

valider des quantiles de courtes durées et les lemtgdrologiques.

Ensuite, nous avons revisté les théories fractatesnultifractales, qui permettent
d’étudier le comportement d’'invariance d’échelleahamp non-linéaire et forte hétérogene,
par exemple le champ des précipitations. L'anatysevariance d’échelle a mis en évidence
l'influence de la qualité des données sur le comgpoent d’invariance d’échelle des
précipitations. Il apparait que le déficit des édes de haute fréquence est une des causes de
la rupture d’échelle. Nous avons montré une ruptléehelle autour d’une heure pour les
séries ayant une résolution temporelle horairediBaque cette rupture d’échelle n'apparait
pas sur les séries ayant une haute résolution denbtes. Cela signifie que la gamme
d’échelle de I'invariance d’échelle sur laquells lgaramétres multifractals sont estimés est
tres sensible a la qualité de haute résolution diesées. Ne pas faire attention a cette
question conduit a une augmentation des incerstymteir les estimations des parametres,

ainsi que pour les estimations hydrologiques.

Pour cette raison, dans le quatrieme chapitréndsagt ne s’est appuyée que sur les séries
sélectionnées a l'aide de la procédure SERQUALuetbqgt réellement une résolution de 5
minutes pour étudier les caractéristiques multifdes des précipitations a haute résolution.

Les comportements multifractals (la loi de puisgdnont été mis en évidence pour les
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échelles allant de 5 minutes a environ un mois¢lasions qui restent dans la méme logique
que les différentes études antérieures sur ce.sAjat de déterminer les paramétres
multifractalsa et C1 et diminuer des incertitudes d’estimatiorceg parameétres, nous avons
présenté 4 méthodes, en particulier les amélioratau DTM. En appliquant ces méthodes
pour les données reelles et les simulations, ilr&ulte que la méthode DTM-RR se
positionne comme étant une méthode prédominante.résultats obtenus permettent de
donner une premiére contribution des parameitres C1 de la pluie a haute résolution de 5
minutes pour les départements 885 0.78+ 0.07 et C1 = 0.3% 0.01), 78 ¢ = 0.97+ 0.09

et C1 =0.3A# 0.01), 83 ¢ =0.75+ 0.09 et C1 = 0.38 0.01) et 94¢ = 0.70+ 0.07 et C1 =

0.44+ 0.01) de la France. Ces paramétres caractérasiriicture de la pluie et permettent de
calibrer ou/et de valider des modeles statistiqoas stochastiques a haute résolution

temporelle.

Dans le cinquiéme chapitre, nous avons contindgppsyer sur les séries sélectionnées
pour caractériser les comportements extrémes dasppations a haute résolution. Nous
avons rapidement rappelé la théorie sur la tramsdie phase multifractale. Les parameétres de
la transition de phase (gt ) ont été déterminés par les méthodes différeteas avons
discuté sur les résultats obtenus et les inceg#utk I'estimation des parametres, ainsi que
sur la détermination de l'ordre de la transition please. Une méthode répétitive a été
proposée pour déterminer les parametres;éé @. Les résultats obtenus sont en accord avec

ceux trouvés dans la littérature.

Les impacts hydrologiques du changement climatiopteété évalués par I'évolution
des parametres multifractals. Les résultats obtemismontré que lintermittence moyenne
des précipitations est assez stable, tandis quariabilité des régimes est assez fluctuante en
fonction du temps. Par conséquence, il y a uneefdiaisse de I'exposant pilotant les
extrémes de la pluie des départements 38 sur iedeéde 1987 a 1995, 78 sur la période de
1972 a 2002 et 83 sur la période de 1989 a 2005cdétdre, la pluie du département 94
présente une faible augmentation des extrémes quériode de 1993 a 2008. Du fait que ces
variations sont faibles, il semble que linfluende changement climatique ne soit pas
perceptible sur les précipitations pour les pémoéeidiées. Cependant, il ne faut pas sous-
estimer les conséquences d’une faible variatiomedeexposant qui peut étre indicatrice de

changements pour les grandes périodes de retour.
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Dans le sixieme chapitre, nous avons abordé I'Hgdre karstique. Notre étude sur
deux bassins versants karstiques a permis de maoesrearactéristiques multifractales aussi
bien de la pluie que du débit, en particulier latien pluie-débit. Cette contribution a permis
de donner la premiére détermination des parameétudtifractals des débits karstiques pour la
résolution journaliére sur une tres grande pérabeld0 ans consécutifs, pour la résolution de
30 minutes sur une période d’environ 15 ans et poiwaute résolution de 3 minutes sur la
période récente d’environ 10 mois. Le comportemmanttifractal de la pluie et du débit
karstique est mis en évidence avec une rupturéndiiécentre 8 et 32 heures. Les parametres
multifractals sont assez différents en comparag®iceux obtenus par Majone et al. (2004),
mais cela peut étre liés a la fois au climat massnau degré de karstification. Les systémes
karstiques devraient étre considérés comme dednsgstcomplexes avec une large gamme

d’échelles temporelles et spatiales pour la sortie.

La réponse karstique est censée étre liée a laenfiictale du réseau de drainage des
cavernes. Par conséquent, la modélisation desnkagsisants karstiques devrait inclure la
propriété multifractale bien connue dans le réseau drainage de surface tels que
I'hnydrogramme unitaire instantané multifractal (Gauet al., 2004) ou l'application de
I'intégration fractionnaire (Tessier et al., 1996)i mériterait d'étre explorée dans hydrologie

karstique.

Le cadre multifractal constitue a notre point de wun concept unifié qui propose un
choix valable a la complexité apparente, préserdast propriétés invariantes globales. La
théorie multifractale est un outil de base poundigse et la simulation des précipitations sur
une grande gamme d’échelle, ainsi que la détecéibria quantification des impacts

hydrologiques du changement climatique.

Le modele multifractal permet de générer des sitimla a haute résolution s’en basant
sur le comportement d’invariance d’échelle. Cesutations a haute résolution permettraient
de résoudre mieux les projets concernant la réalision des courants d’eau et 'amélioration
de productivité de la ressource hydro-électriqueVéet Nam. Les projets auxquels jai
participé avant cette thése et que je souhaitespowre dans le futur.

Le Viet Nam fait parti des 5 pays les plus toucpasle réchauffement climatique et la

montée des océans (d’apres le rapport de la Baviganéiale). Chaque année, il y a plusieurs
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catastrophes naturelles graves. Par exemple, déd&mbre 2008, de grandes marées de vive-
eau ont atteint un nouveau record depuis les 48ates années (1,55 m) dans la ville Ho Chi
Minh (qui est une de deux villes les plus granded/akt Nam). Ces marées ont provoqué de
fortes inondations dans de nombreuses rues déddale 31/10/2008, la pluie inattendue a eu
lieu au nord du Viet Nam, la précipitation mesue®e24 heures est de 308.4 mm (soit 541
mm en 3 jours) pour le capital Ha Noi et 514.2 nswit(812.9 mm en 3 jours) pour la ville

Ha Dong (qui se trouve a c6té de Ha Noi). Elleavpqué une inondation urbaine trés grave.

La théorie multifractale reste encore, & ma comaaice, assez mal connue au Viet
Nam. J'espére donc que, avec les connaissancegedsmts désormais outillé, je pourrai, en
collaborant avec des experts, appliquer la théutikifractale pour I'hydrologie en particulier
pour I'hydrologie urbaine au Viet Nam.
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Annexes

Annexe A. Qualité des données

* Formation du fichier d’'une série de la base de adhnées MF-P5
En téte: 2 lignes, dans I'ordre : numéro INSEE ,ecfictif, J=5 sur pas de temps 5 min,
Coordonnées X et Y, Altitude, année début, année fi, Nom de la station.

$ Pluvio Code JP Coor.xl coor.yl Altna@hannf hiv ete Nom
$13055001 1321 5 848.60 1816.30 75 1918 200MARSEILLEOBS (MARSEILLE)

Puis, une succession de nombre de pas de tempsntde, Jassociés a une hauteur d’eau
préecipitée:

-9106501 | 9 = début d’'un moisun code bidon (2 carac.), de 'année (2 carac.)
i i ici 1965, du mois (2 carac.) ici janvier
1-999
1 3 pluie 2-999 = lacunes
1 10
1 0
1 3
1 7
Llé O: | nombre de pas de 5 min (4 carac.), pluie tombgeeste durée en
1/10 mm (4 carac.) . Ici, 12 de pas de 5minplua0 mm.
ect
99910(?6282 | enregistrement commencant par 9900 : fin du maarét.): 9900
1 0 si une lacune dans le mois : la pluie mensuel@99 {lacune)
671 9
34 0
.ect

9900 595——¥
-9106503

enregistrement commencant par 9900 : fin du maarét.): 9900
suivi du cumul mensuel : 59,5 mm
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Tableau Ann- 1. Qualité des données pour les 166&ies de la base de données MF-P5

<

n Nom | nb_ansPériodel Pr_ 5mn| Prmax (Plr:)rg;x) ?%)? Qté P Qté R | Qté Mq
1 30edf001] 14 | 85-98 0 10( 12 9.94 ¢ 0 Al
2 30edf002] 15| 84-98 0 10( 12 2292 ( ( A2
3 30edf003] 12 | 87-98 0 10( 12 2.92 ¢ 0 Al
4 38tpg001 9 87-95 36.31 36.31 1 19{12 A2 A2 Al
5 38tpg002 9 87-95 40.58 40.58 1 30{36 A2 AR AR
6 38tpg003 9 87-9% 37.87 37.87 1 35|56 A2 AR A2
7 38tpg004 9 87-95 38.94 38.94 1 42149 A2 AR AB
8 38tpg005 9 87-9% 40.7 40.7 1 25196 A2 Al 2
9 38tpg007 9 87-95 39.1 39.1 1 52]73 A2 AR 3
10 | 38tpg008 9 87-95 41.08 41.08 1 54,83 A2 A2 AB
11 | 38tpg009 9 87-95 39.55 39.55 1 48.2 A2 A2 A3
12 | 38tpg010 9 87-95 4234 42.34 1 37,88 A2 A2 AR
13 | 38tpg011]] 9 87-95 39.28 39.28 1 2673 A2 A2 AR
14 | 38tpg012 9 87-95 35.72 35.72 1 3216 A2 A2 AR
15 | 38tpg014 9 87-95 37.61 37.61 1 2451 A2 A2 AR
16 | 38tpg018 9 87-95 39.94 39.94 1 56/53 A2 Al AB
17 | 38tpg020 9 87-95 43.79 43.79 1 41161 A2 Al AB
18 | 38tpg097| 9 87-95 3541 35.41 1 32195 A2 A2 AR
19 | 38villar 8 94 - 01 0 100 12 0 0 0 Al
20 |48edf001] 11| 88-98 0 100 12 9.78 ( ( Al
21 |48edf002 15| 84-98 0 100 12 2.54 ( 0 Al
22 | 48edf003 18 | 81-98 0 100 12 1.81 ( ( Al
23 | 73desert 8 93 - 00 0 100 12 0.82 0 Q Al
24 | 73lansle 6 96 - 01 0 10( 12 0 0 0 Al
25 | 78orge07 30| 72-0p 37.5fy 37.h7 1 0,02 A2 Al Al
26 | 78orge09 31| 72-0p 3755 37.55 1 0,02 A2 Al Al
27 |78orgel4 31| 72-0p 37.0f 37.07 1 0,02 A2 Al Al
28 | 78orgel§ 34| 69-02  37.3 373 1 0 A2 Al Al
29 |[78orge2d 31| 72-0p 3555 35.65 1 0,02 A2 Al All
30 | 78orge35 16| 87-02 40.32 40.32 1 0.1 A2 Al Al
31 | 4049001 22| 82-08 329 41.03 12 2.44 D D Al
32 30269009 23 | 69-91| 0.09| 99.81 12 3.25 0 0 Al
33 [30321009 25 | 72-96/ 0.15 99.7 12 3 0 0 Al
34 |30322009 23 | 69-91| 0.01 99.9 12 2.7p 0 0 Al
35 30334009 11 | 72-82| 0.02| 99.85 12 0.89 0 0 Al
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36 |30339001 22 82-03 0.1 82.7% 12 49.26 0 0 A3
37 | 30339009 21 64-84 0.04| 99.79 12 0.49 0 0 Al
38 |31069001 22 82 -03 2.8 42.78 12 3.3 0 0 Al
39 |[31157001 22 82-03] 4.07 | 47.92 12 30.76 0 0 A2
40 | 33281001 22 82-03] 224 | 44.97 12 5.51 0 0 Al
41 | 33529001 22 82 -03 6.9 39.78 12 10.p 0 0 Al
42 | 34154001 22 82-03] 552 | 38.83 12 6.67 0 0 Al
43 | 34172001 21 20-40] 455 | 2442 3 0.18 C3 Al Al
44 | 34200003 38 58-95| 0.63 10.8% 6 81.98 0 0 0
45 |35228001 22 82-03] 4.16| 4951 12 20.61 0 0 A2
46 | 35281001 22 82-03] 8.06| 40.94 12 9.46 0 0 Al
47 37179001 22 82 -03 6.1 47.2% 12 16.p 0 0 Al
48 |38384001 11 93 - 03 0.1 92.3 12 1.3b 0 0 Al
49 |38421001 19 81-99 5.6 36.91 12 25.88 0 0 A2
50 |40088001 22 82-03] 8.07| 36.76 12 13.0 0 0 Al
51 |40192001 22 82-03] 7.53 37.6 12 9.41 0 0 Al
52 | 43046001 22 82-03] 5.63| 7293 12 42.%5 0 0 A3
53 | 44020001 22 82-03] 3.09| 51.09 12 16.%6 0 0 Al
54 | 44103001 13 91-03] 0.07| 80.12 12 2.717 0 0 Al
55 | 45055001 22 82-03] 254 | 5274 12 24.35 0 0 A2
56 |46127001 22 82-03 3.2 39.77 12 0.7p 0 0 Al
57 | 47091001 20 84-03] 141 | 4491 12 3.0 0 0 Al
58 | 48051009 27 63-89] 0.11 99.8 12 9.4 0 0 Al
59 | 48148009 32 60-91] 0.06| 99.86 12 20.36 0 0 A2
60 |49015002 18 82-99, 479 | 32.01 12 13.78 0 0 Al
61 |50209001 22 82-03] 4.75| 51.73 12 19.32 0 0 Al
62 |51183001 22 82-03] 3.65| 43.34 12 10.%8 0 0 Al
63 | 51500004 20 83-02] 9.37 22.34 4 0.82 0 0 Al
64 |52269001 22 82 -03 2.3 46.32 12 5.9 0 0 Al
65 |52448001 22 82 -03 5.7 47.11 12 12.65 0 0 Al
66 | 54526001 22 82-03] 3.08| 5217 12 15.16 0 0 Al
67 |56185001 22 82-03] 556 | 38.74 12 10.51 0 0 Al
68 | 57039001 22 82-03] 3.44| 5164 12 14.66 0 0 Al
69 | 57168001 22 82-03] 197 | 58.26 12 24.87 0 0 A2
70 |58106002 20 83-02, 10.51] 21.0Y 4 0.97 0 0 Al
71 | 58160001 22 82-03] 2.67| 46.62 12 10.%6 0 0 Al
72 | 59343001 22 82-03] 19.82] 32.3 12 1.74 0 0 Al
73 | 60639001 22 82-03] 6.05| 37.56 12 2.9 0 0 Al
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74 |61001001 21 83-03] 3.22 48.2 12 11.%7 0 0 Al
75 |61344002 20 83-02] 9.81 22.51 4 1.34 0 0 Al
76 | 62298001 22 82 -03 2.4 68.89 12 39.21 0 0 A2
77 | 62826001 22 82-03] 5.45| 62.09 12 34.63 0 0 A2
78 | 63113001 22 82-03] 2.62| 57.36 12 29.09 0 0 A2
79 | 64024001 22 82-03] 8.18| 38.43 12 8.99 0 0 Al
80 | 64549001 22 82-03] 2.87| 39.44 12 6.11 0 0 Al
81 | 65344001 22 82-03 3.8 44.59 12 13.54 0 0 Al
82 | 66022009 25 66-90] 8.91 10.54 2 79.11 3 Al 0

83 | 66049001 25 66 - 90 8.1 11.38 2 9.66 B3 Al Al
84 | 66093009 26 65-90| 8.44 10.06 2 1.3p 3 Al Al
85 |66136001 22 82-03] 5.24| 37.89 12 9.4 0 0 Al
86 |67124001 22 82-03] 1.98| 45.45% 12 3.75 0 0 Al
87 |68205001 22 82-03] 3.65| 44.76 12 11.86 0 0 Al
88 | 68247003 9 94 - 02 0 100 12 3.27 0 0 Al

89 |68297001 22 82-03] 351 | 41.19 12 6.82 0 0 Al
90 |69029001 22 82-03] 6.99| 38.7% 12 6.88 0 0 Al
91 |69299001 22 82 -03 5.8 41.21 12 11.03 0 0 Al
92 | 70473001 22 82-03] 106 | 67.56 12 34.5 0 0 A2
93 | 71105001 22 82-03] 7.68| 37.56 12 7.58 0 0 Al
94 | 72181001 22 82-03] 5.52| 43.37 12 3.99 0 0 Al
95 | 73054001 22 82-03] 277 | 4494 12 4.08 0 0 Al
96 | 73329001 22 82-03] 0.48 64.7 12 28.22 0 0 A2
97 | 75114001 22 82-03] 3.17 52.7 12 13.66 0 0 Al
98 | 76116001 16 88 - 03 0.1 71.4% 12 12.03 0 0 Al
99 | 76302002 20 83-02 11.36] 21.86 4 0.41 0 0 Al
100 | 76540001 20 83-02, 10.73] 21.2y 4 0.41 0 0 Al
101 | 78551002 20 83-02, 9.78 | 22.89 4 0.4 0 0 Al
102 | 78621001 9 93-01 0 100 12 21.49 0 0 A2
103 | 78640001 23 81-03] 6.28| 3741 12 9.01 0 0 Al
104 | 78646001 20 83-02| 5.77 27.0% 4 6.111 0 0 Al
105 | 80001001 22 82-03] 0.79 ] 56.11 12 16.22 0 0 Al
106 | 83031001 22 82-03] 7.99| 39.19 12 10.6 0 0 Al
107 | 83043051 23 66-88| 6.04 11.19 12 3.64 0 0 Al
108 | 83043052 40 66 - 05 55.64| 55.64 1 5.18 Al Al Al
109 | 83043058 23 66-88| 5.76 13.57 12 8.17 0 0 Al
110 | 83043054 40 66 -05 52.37| 52.3Y 1 1046 Al Al Al
111 | 83043055 23 66 -88] 4.99 10.94 12 11 0 0 Al
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112 | 83043056 40 66 -05| 55.66| 55.66 1 8.7/7 Al Al Al
113 | 83043057 40 66 -05] 54.82| 54.82 1 9.68 Al Al Al
114 | 83043058 40 66 -05 56.59| 56.59 1 7.62 Al A2 Al
115 | 83043059 16 66-81] 11.24| 11.24 1 7.46 AJ A3 Al
116 | 83043060 40 66 -05 55.84| 55.84 1 7.44 Al Al Al
117 | 83043061 30 66 -95 36.95| 36.9% 1 5.69 AZ A2 Al
118 | 83043062 40 66 - 05| 56.23| 56.28 1 10.38 Al Al Al
119 | 83043068 23 66-88 7.59 10.91 12 10.96 0 0 Al
120 | 83043064 40 66 - 05 56.02| 56.02 1 6.94 Al Al Al
121 | 83043065 38 66 - 05| 54.98| 54.98 1 11.02 Al Al Al
122 | 83043066 38 66 -05 56.12| 56.12 1 9.74 Al Al Al
123 | 83043067 40 66 -05 54.15| 54.15 1 11.28 Al Al Al
124 | 83043068 40 66 -05 52.38] 52.38 1 10.17 Al Al Al
125 | 83043069 40 66 -05 55.41| 5541 1 5.24 Al Al Al
126 | 83043070 40 66 -05 53.97| 58.9¢ 1 7.28 Al Al Al
127 | 83043071 40 66 -05 57.55| 57.5% 1 18.26 Al AZ Al
128 | 83043072 20 66 -85 6.82 13.07 12 14.06 0 0 Al
129 | 83043078 26 66-91] 21.36| 21.36 1 8.9 3 A3 Al
130 | 83043074 40 66 -05 51.49| 51.49 1 7.79 Al Al Al
131 | 83061001 22 82-03] 10.89] 37.28 12 19.46 0 0 Al
132 | 83137001 22 82-03 3.2 43.19 12 6.4 0 0 Al
133 | 84031001 17 87-03] 0.88 56.5 12 1.6 0 0 Al
134 | 84087001 14 90-03] 0.29 75.71 12 14.42 0 0 Al
135 | 86027001 22 82-03] 3.12 | 43.89 12 3.35 0 0 Al
136 | 87085006 22 82-03] 198 | 44.3% 12 0.95 0 0 Al
137 | 88136001 10 93 -02 0 100 12 1.7 0 0 Al

138 | 88212001 20 83-02] 10.2 21.33 4 0.4p 0 0 Al
139 | 89346001 22 82-03] 213 | 45.71 12 4.89 0 0 Al
140 | 91027002 22 82-03] 5.44 | 49.42 12 25.34 0 0 A2
141 | 91103001 22 82-03] 9.51| 38.06 12 5.19 0 0 Al
142 | 95088001 22 82-03] 0.97 64.1 12 31.31 0 0 A2
143 | 95203001 20 83-02] 10.7 21.14 4 0.5 0 0 Al
144 | 95527001 22 82-03] 151 | 48.58 12 9.66 0 0 Al
145 | 97402240 9 93-01 0 100 12 1.37 0 0 Al

146 | 97404540 9 93-01 0 100 12 0.68 0 0 Al

147 | 97406220 9 93-01 0 99.99 12 0.91 0 0 Al
148 | 97407520 9 93-01 0 100 12 0.32 0 0 Al

149 | 97408580 9 93-01 0 100 12 2.72 0 0 Al
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150 | 97410238 9 93-01 0 99.98 12 1.68 0 0 Al
151 | 97411128 9 93-01 0 100 12 0 0 0 Al
152 | 97412336 9 93-01 0 100 12 2.01 0 0 Al
153 | 97413524 9 93-01 0 100 12 0.69 0 0 Al
154 | 97415535 9 93-01 0 100 12 7.76 0 0 Al
155 | 97415590 9 93-01 0 100 12 0.6% 0 0 Al
156 | 97416480 9 93-01 0 100 12 0.47 0 0 Al
157 | 97417360 9 93-01 0 100 12 0.64 0 0 Al
158 | 97419350 9 93-01 0 100 12 2.1 0 0 Al
159 | 97421210 9 93-01 0 99.95 12 0.58 0 0 Al
160 | 97422440 9 93-01 0 100 12 1.33 0 0 Al
161 | 97424410 9 93-01 0 100 12 0.72 0 0 Al
162 | 29075001 14 90-03] 0.02 71.36 12 11.31 0 0 Al
163 | 30189009 19 72-90] 0.04| 99.9% 12 10.37 0 0 Al
164 | 20172002 23 72-94| 13.29| 15.08 30.7 C3 Al A2
165 | 20111001 35 62-96| 6.17 9.98 6 79.67 0 0
166 | 13055001 86 18-05] 5.66| 30.28 12 7.9 0 0 Al

* Notes:

+ Nom : le code de la série correspondant a chsigtien de mesure.

+ nb-ans (ans): le nombre d’année effectif de teesé

+ Période : la période de mesure effective deria sé

+ Pr_5mn (%) : la probabilité des épisodes cornedpola durée de 5 minutes
+ Prmax (%): la probabilité maximale mesurée

+ Pdt (Prmax) (* 5minutes) : la durée correspotal grobabilité maximale
+ R<0 (%) : le pourcentage des données manquantes

+ Qté_Pr : la qualité de la résolution temporeffective

+ Qté_R : la qualité du coefficient de déterminatioh R

+ Qté_Mq : la qualité d’observation
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Annexe B. Résultats des parametres

Tableau Ann- 2. Résultats des parametres;@t  pour les séries de la base de données MF-P5

Série D B Série D B
38tpg001 0.70 0.90 83043052 0.79 0.95
38tpg002 0.70 0.90 83043054 0.81 0.97
38tpg003 0.70 0.87 83043056 0.79 1.01
38tpg004 0.70 0.89 83043057 0.78 0.99
38tpg005 0.72 0.86 83043058 0.78 0.98
38tpg007 0.70 0.88 83043060 0.76 0.96
38tpg008 0.68 0.84 83043061 0.88 0.99
38tpg009 0.70 0.82 83043062 0.80 0.97
38tpg010 0.70 0.88 83043064 0.81 0.98
38tpg011 0.69 0.83 83043065 0.77 0.98
38tpg012 0.70 0.94 83043066 0.82 0.95
38tpg014 0.70 0.83 83043067 0.78 0.93
38tpg018 0.70 0.90 83043068 0.84 0.98
38tpg020 0.71 0.95 83043069 0.79 0.92
38tpg097 0.70 0.89 83043070 0.78 0.98
Moyenne 0.70+£0.01 | 0.88t 0.04 |83043071 0.79 0.88
78 orge07 0.85 0.46 83043074 0.80 0.94
780rge09 0.84 0.54 Moyenne | 0.80+ 0.03| 0.96+ 0.03
78orgel4 0.84 0.55
78orgel6 0.84 0.49
78orge28 0.82 0.62
780rge35 0.79 0.73
Moyenne 0.83+0.02 | 0.56t 0.09
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Tableau Ann- 3. Résultats des parametres;@t B pour les séries de la base de données CG-94

Série D B Série D B
ARCU36 0.50 0.82 NOIS17 0.49 0.75
BOI1S25 0.49 0.77 ORLY?20 0.48 0.64
CACH15 0.50 0.79 QUEUQ09 0.50 0.64
CHAM23 0.48 0.78 QUEU33 0.50 0.74
CHEV21 0.50 0.79 RUNG19 0.49 0.81
CRET13 0.50 0.69 SANTO8 0.49 0.68
FONTO5 0.50 0.82 SMAN31 0.50 0.80
FRES34 0.49 0.68 SMFO26 0.49 0.81
IVRYO1 0.49 0.77 SUCY29 0.50 0.81
IVRY16 0.49 0.77 VALEOG 0.49 0.66
JOIN10 0.49 0.73 VILL14 0.50 0.89
LHAY35 0.50 0.75 VITRO2 0.49 0.79
MAIS32 0.49 0.67 VITR22 0.49 0.73
MAND30 0.49 0.72 Moyenne 0.50+0.01 | 0.7% 0.05
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Tableau Ann- 4. Résultats des parametres et C1 par les méthodes TM1, TM2, DTM-IP et DM-
RR pour la base de données MF-P5

Série ™M1 T™M2 DTM-IP DTM-RR
a C1 a C1 a C1 a C1

38tpg001| 0.75 0.36 0.44 0.37 0.86 0.35 0.88 0.3
38tpg002| 0.65 0.36 0.41 0.37 0.77 0.35 0.73 0.3
38tpg003| 0.55 0.37 0.39 0.38 0.74 0.36 0.69 0.3
38tpg004| 0.75 0.37 0.48 0.38 0.83 0.36 0.79 0.3
38tpg005| 0.60 0.34 0.40 0.35 0.83 0.32 0.79 0.3
38tpg007| 0.65 0.37 0.41 0.38 0.79 0.36 0.76 0.3
38tpg008| 0.50 0.38 0.34 0.39 0.74 0.37 0.71 0.3
38tpg009| 0.60 0.36 0.38 0.37 0.77 0.35 0.73 0.3
38tpg010| 0.70 0.34 0.35 0.36 0.90 0.33 0.87 0.3
38tpg011| 0.50 0.36 0.31 0.37 0.82 0.34 0.80 0.3
38tpg012| 0.75 0.34 0.36 0.35 0.93 0.32 0.91 0.3
38tpg014| 0.75 0.36 0.44 0.37 0.89 0.35 0.89 0.3
38tpg018| 0.65 0.36 0.42 0.37 0.74 0.36 0.69 0.3
38tpg020| 0.65 0.36 0.41 0.37 0.75 0.35 0.71 0.3
38tpg097| 0.65 0.37 0.43 0.38 0.81 0.36 0.79 0.3
Moyenne 0.65+ | 0.36x | 0.40+ | 0.37+ | 0.81+ | 0.35+x | 0.78%+ | 0.35%

0.08 0.01 0.04 0.01 0.06 0.01 0.07 0.01
78orge07| 1.10 0.38 1.03 0.38 1.11 0.37 111 0.3
78orge09 0.90 0.38 0.96 0.37 1.05 0.37 1.01 0.3
78orgel4| 0.80 0.38 0.94 0.37 1.04 0.36 0.98 0.3
/8orgel6| 0.90 0.38 0.92 0.38 1.03 0.38 0.99 0.3
78orge28| 0.85 0.38 0.84 0.38 0.94 0.38 0.90 0.3
78orge35| 0.85 0.37 0.70 0.38 0.86 0.37 0.82 0.3
Moyenne 0.90+ | 0.38+ | 0.90+ | 0.38+ | 1.00+ | 0.37x | 0.97+ | 0.37%

0.09 0.004 0.10 0.01 0.08 0.01 0.09 0.004
83043052 0.55 0.39 0.50 0.40 0.76 0.38 0.70 0.3
83043054 0.60 0.40 0.58 0.40 0.70 0.39 0.76 0.3
83043056 0.55 0.38 0.46 0.38 0.76 0.36 0.7% 0.3
83043057 0.55 0.39 0.47 0.39 0.73 0.38 0.69 0.3

155

D O O O N A WO N O W O O 0o

N 0 0 N NN

o o ©O©



83043058 0.45 0.40 0.44 0.39 0.64 0.38 0.63 0.3
83043060 0.55 0.39 0.43 0.40 0.66 0.38 0.69 0.3
83043061 0.65 0.40 0.90 0.39 0.82 0.39 1.00 0.3
83043062 0.55 0.38 0.51 0.38 0.78 0.36 0.73 0.3
83043064 0.45 0.38 0.48 0.37 0.70 0.36 0.70 0.3
83043065 0.65 0.39 0.48 0.40 0.71 0.39 0.72 0.3
83043066 0.60 0.40 0.62 0.40 0.75 0.38 0.82 0.3
83043067 0.60 0.41 0.53 0.41 0.72 0.40 0.72 0.4
83043068 0.70 0.41 0.76 0.41 0.80 0.4G 0.94 0.3
83043069 0.50 0.39 0.48 0.39 0.70 0.37 0.70 0.3
83043070 0.60 0.41 0.53 0.41 0.74 0.40 0.71 0.4
83043071 0.50 0.38 0.41 0.39 0.68 0.37 0.7 0.3
83043074 0.70 0.42 0.66 0.43 0.75 0.42 0.82 0.4
Moyenne 0.57+ | 0.39% | 0.54+ | 0.40+ | 0.73+ | 0.38+% | 0.75% | 0.38%
0.07 0.01 0.12 0.01 0.05 0.02 0.09 0.01
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Tableau Ann- 5. Résultats des parametres et C1 par les méthodes TM1, TM2, DTM-IP et DM-
RR pour la base de données CG-94

Série ™1 ™2 DTM-IP DTM-RR
a C1 a C1 a Cl a Cl
ARCU36 0.65 0.44 0.21 0.47 0.64 0.4% 0.64 0.45
BOIS25 0.60 0.45 0.22 0.47 0.62 0.45 0.62 0.45
CACH15 0.70 0.45 0.22 0.48 0.65 0.4% 0.64 0.45
CHAM23 0.65 0.45 0.19 0.48 0.63 0.45 0.68 0.45
CHEV21 0.45 0.45 0.19 0.46 0.61 0.43 0.59 0.44
CRET13 0.65 0.45 0.21 0.47 0.73 0.44 0.77 0.43
FONTO5 0.85 0.43 0.26 0.47 0.74 0.44 0.77 0.44
FRES34 0.80 0.44 0.22 0.48 0.76 0.44 0.19 044
IVRYO1 0.65 0.46 0.23 0.49 0.65 0.44 0.69 0.45
IVRY16 0.65 0.45 0.19 0.48 0.67 0.45 0.67 0.45
JOIN10 0.60 0.44 0.18 0.47 0.68 0.44 0.68 0.44
LHAY35 0.80 0.42 0.20 0.46 0.78 0.42 0.87 0.42
MAIS32 0.45 0.46 0.17 0.47 0.67 0.44 0.6y 0.44
MAND30 0.70 0.45 0.23 0.48 0.64 0.44 0.63 0.46
NOIS17 0.70 0.43 0.20 0.47 0.64 0.44 0.64 0.44
ORLY20 0.75 0.44 0.20 0.48 0.70 0.4% 0.76 0.44
QUEU09 0.80 0.43 0.23 0.47 0.76 0.43 0.81 0.43
QUEUS3 0.60 0.44 0.21 0.47 0.63 0.44 0.63 0.44
RUNG19 0.70 0.44 0.20 0.47 0.64 0.44 0.66 0.44
SANTO8 0.65 0.44 0.20 0.47 0.68 0.44 0.68 0.44
SMAN31 0.65 0.44 0.20 0.47 0.70 0.43 0.78 0.43
SMFO26 0.75 0.44 0.21 0.48 0.6§ 0.45 0.72 0.45
SUCY29 0.75 0.43 0.21 0.46 0.71 0.48 0.74 0.43
VALEQOG6 0.70 0.45 0.23 0.47 0.60 0.44 0.5Y 0.46
VILL14 0.80 0.43 0.22 0.47 0.68 0.45 0.73 0.44
VITRO2 0.65 0.44 0.19 0.48 0.64 0.45 0.64 0.45
VITR22 0.85 0.45 0.28 0.49 0.75 0.44 0.88 0.45
Moyenne 0.69+ | 0.44% | 0.21+ | 047+ | 0.68% | 0.44+ | 0.70% | 0.44%
0.10 0.01 0.02 0.01 0.05 0.01 0.07 0.01
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Annexe C. Résultats du comportement extréme

C.1. Courbes HDF correspondant aux différentes dums (5mn, 10mn, 30mn, 1h,

2h, 3h, 6h, 12h, 1j, 2j et 3j : de bas en haut sghaque figure)
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C.2. Résultats de gD

Tableau Ann- 6. Résultats de g|calculés en se basant sur la distribution de proltslité pour la
base de données MF-P5

Série Pour les pluies maximales annuelles Pour les pluies de 5
5mn 1h 1j 3] minutes elles-mémes
38tpg001 3.42 2.32 2.68 1.90 3.46
38tpg002 6.45 3.23 3.47 2.60 4.04
38tpg003 11.65 6.77 3.95 2.74 7.53
38tpg004 5.02 3.14 5.37 2.79 2.91
38tpg005 2.77 2.62 2.49 2.69 4.15
38tpg007 4.47 1.98 10.85 7.46 4.21
38tpg008 4.10 1.92 3.28 4.44 3.88
38tpg009 3.72 3.38 7.19 4.66 3.12
38tpg010 1.98 2.32 2.08 2.15 2.95
38tpg011 3.35 1.97 2.83 3.02 4.08
38tpg012 5.31 2.66 2.18 2.12 3.19
38tpg014 3.34 3.09 5.57 3.80 3.19
38tpg018 5.55 2.96 4.82 6.14 3.11
38tpg020 2.63 3.87 10.12 6.05 3.85
38tpg097 3.65 4.24 2.59 2.03 3.20
78orge07 2.44 2.91 4.53 4.60 2.12
78orge09 3.49 2.04 4.37 4.57 3.88
78orgel4 4.76 3.97 4.22 8.08 4.08
780rgel6 3.66 4,18 4.34 4.37 2.95
78orge28 4.26 4.10 2.71 2.71 5.31
780rge35 2.48 241 10.59 3.95 3.20
83043052 7.50 7.28 10.06 9.02 6.28
83043054 3.02 2.47 3.70 4.13 3.83
83043056 2.37 4.82 4.20 2.98 3.29
83043057 5.87 3.45 6.42 4.66 5.56
83043058 3.90 5.17 5.75 3.68 5.83
83043060 4.68 3.07 4.57 4.23 4.65
83043061 2.97 2.06 6.33 4.22 3.22
83043062 4.14 3.87 4.43 4.78 4.65
83043064 9.08 4.00 4,73 4.39 8.68
83043065 5.34 2.66 5.64 7.67 3.63
83043066 2.64 3.07 8.55 5.05 3.53
83043067 7.01 4.06 6.63 7.90 4.34
83043068 4.12 3.24 7.59 6.31 3.33
83043069 3.73 3.54 4.09 3.82 4.04
83043070 4.67 2.64 6.11 6.37 5.22
83043071 2.15 2.35 7.13 4.93 2.77
83043074 3.06 2.63 3.68 6.67 3.62
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Tableau Ann- 7. Résultats de g|calculés en se basant sur la distribution de proltslité pour la

base de données CG-94

Pour les pluies maximales annuelles

T

2S

Série Pour les pluies de !
5mn 1h 1 3J minutes elles-méme
ARCU36 4.06 3.33 2.23 3.02 3.54
BOI1S25 5.97 3.74 7.21 3.85 4,77
CACH15 5.83 2.52 1.96 2.00 3.95
CHAM23 5.05 5.82 6.18 4.55 4.90
CHEV21 3.36 3.44 4.20 4.93 4.08
CRET13 4.10 4.38 4.68 5.69 3.32
FONTO5 2.22 2.09 4.66 4.51 2.57
FRES34 1.95 3.38 4.34 4.51 2.17
IVRYO01 3.11 3.23 3.60 2.96 3.55
IVRY16 8.41 5.02 7.11 6.17 3.69
JOIN10 2.89 2.30 4.57 3.39 3.50
LHAY35 3.10 3.65 2.83 3.57 2.84
MAIS32 2.96 4.85 6.84 6.44 4.10
MAND30 2.75 2.18 6.24 7.48 2.57
NOIS17 2.37 3.55 3.16 3.48 3.24
ORLY?20 2.54 3.40 6.04 3.96 2.25
QUEUQ9 6.02 5.98 7.49 6.02 2.04
QUEU33 5.31 3.40 5.84 441 5.62
RUNG19 3.23 4.29 2.82 2.88 3.69
SANTO8 4.87 3.76 11.90 4.68 3.27
SMAN31 4.12 3.75 4.77 5.99 3.96
SMFO26 5.09 5.32 3.15 4.31 2.91
SUCY29 4.31 2.61 8.85 5.23 3.13
VALEOG6 3.52 2.10 2.11 2.17 1.81
VILL14 2.82 2.80 4.28 4.54 2.59
VITRO2 3.55 5.36 4.32 5.63 3.27
VITR22 3.32 2.55 3.52 3.41 2.22
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C.3. Résultats d’analyse de sensibilité de gs etrgc

<o qerif-001)

ot qerti+00)

—8— qorit

_}
"""‘,‘..‘;

E)

*

- - -l ,__,.'.'___\_"..__,______ [y R A
o TR

+ 0E+ 063
| L Loe+ 0es
| 0loet 0es
| Bo0Et 0ES
| so0et 0es
| 1a0e+oes
| ooet oes
| so0e+ 0
+O0E+ 088
TO0EY 0E8
| La0e+ 0Es
| Do0e+ 0eg
BG0E+ 0EE
| 150e+ e
| osoe+ 0es
| +50e+ 0E2
| ze0et s

Gealog)
| arafliogg
g abiogy
[ #1abiog;
| masbiog;
[ agebiog;
| 1e0bdiae
| ozobdiae
gl ze
| +1obdige
| ziobdige
"L 1pbdige
| oLofdige
gl ze
anabd ze
" soofd g
| gophdize
tonbdigg
enabd ze
zoabd ze
| Loobdize

=

Serie

Figure Ann-1. Résultats d’'analyse de sensibilité dec; pour les séries de la base MF-P5,

Jeit(+0.01) correspondant a toutes les deux et C1 qui augmentent une valeud = + 0.01, g (-
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C.4. Résultats de I'évolution temporelles des panaétres multifractals
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Annexe D. Données de deux bassins versants karstiques

* Visualisation des séries de la pluie et du débsiur deux bassins versants karstiques
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Annexe E. Programme SERQUAL
E.1. Présentation de programme

Ce programme est utilisé pour quantifier la quatdies données. Tous les codes sont
écrits dans le langage SCILAB. Notons que ce progra est désigné aux ceux qui ont de

certains connaissances sur le langage SCILAB.

Ce programme est développé en se basant sur lédumrecSERQUAL pour appliquer a
des séries de données, dont la formation du figseprésentée dans I'annexe A. Néanmoins,
afin de pouvoir l'utiliser a d’autres types de déaes, une modification de code d’entrée est
nécessaire pour s'adapter a lire et a traiter ii®es des données. Ce programme permet de
quantifier la qualité des données selon les cstdmnés, puis d’extraire les données ayant la
qualité acquise. Il est structuré en trois fichmurs/ants:

e Le premier fichier est dénommé « Principal.sci’exécution de l'analyse est
commencee a partir de ce fichier. Il contient sctfions permettant de choisir les répertoires
ou contiennent les fichiers d’entrée, les codeprdgramme et les résultats qui seront sortis ;
de charger les codes de programme ; de choispaesnetres initiaux ; d’entrer une série ou

a la fois plusieurs séries a analyser ; de sasirésultats synthétiques des séries analysées.

« Le deuxiéme fichier « Titre_fichiers.sci » : Le n@ans son extension de chaque des
fichiers contenant les séries est entré dans chieficafin de lire rapidement et

automatiqguement, surtout a la fois plusieurs fichgeanalyser.

» Le troisieme fichier « Test_qualite.sci »: Ce fahcontient les codes principaux. Il
permet d’analyser la série de données choisie. dtties il produit dans un répertoire
préalablement choisi, les fichiers contenant Issitéts et les graphiques de I'analyse globale
et celle année par année, ainsi que un fichierecamt les données sélectionnées qui la
qualité acquise pour des études a suivre.
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E.2. Programme en langage SCILAB
kkkkkkkkkkhkkkkkkkkkkkkkkhkkkhkk Pr'nC|pa.|SC| kkkkkkkkk kkkkkkkkkkkkkkkkkhkkhkkhkkkkkkk

clear,

stacksize(10"8);
Path_ressource="D:\Données\";
Path_programme="D:\Programme\";
Path_sortie="D:\Résultats\";;

getf(Path_programme+"Titre_fichiers.sci");
getf(Path_programme+"Test_qualite.sci");
[titre]=Titre_fichiers();
I/l parameétres initiaux des criteres ////111HH/
txt=['Parametre 1 ";'Paramétre 2 ';'Parametfe 3
Critere_Pr=['50";'30";'5';
sig=x_mdialog(['Critére de la qualité de laglésion",txt,Critere_Pr);
Cr_Pr=evstr(sig)"; /ltransformationvaeur du choix

Critere_R2=['0.8';'0.65";'0.5";'2";"30";

txtl=['Parametre 1 ';'Parametre 2 ';'Paramety&8mme d échelle 1';'Gamme d échelle 17;
sig=x_mdialog(['Critere de la Qualité du R25f@me d échelle’],txt1,Critere_R2);
Cr_R2b=evstr(sig); Cr_R2=Cr_R2b(1:3); plasmale=Cr_R2b(4:5);

Critere_mq=['20",'40';'607;

sig=x_mdialog(['Critére de la Qualité de obstian’],txt,Critere_mq); Cr_mqg=evstr(sig)";
T
fw=mopen(Path_sortie+'Qualité total.p5','w");
mfprintf(fw,"%s\n","Ordre Série nb_ans Période Bmn Pr_max pdt(Pr_max) R<0(%)
Qté_Pr Qté_R2 Qté_Mq");

for serie=[1:10]
fi_donnee=Path_ressource+string(titre(serie))+".p5"
test_qualite(fi_donnee,Cr_Pr,Cr_R2,Cr_maq,placeejral

xs2emf(serie,Path_sortie+string(titre(serie))+'nif'g;  xdel(serie);
xs2emf(serie+1000,Path_sortie+string(titre(seriep-emf"); xdel(serie+1000);
end;

mclose(fw);

kkkkkkkkkkhkkkkkkkkkkkkkkhkkhkk Tltre flchlers SCI *kk kkkkkkkkkkkkkkkkkhkkhkkhkkkkkkkkkx

function [titre]=Titre_fichiers();

titre(1)="30edf001"; titre(2)="30edf002"; titre(3)30edf003"; //......
titre(166)="13055001";

endfunction
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function test_qualite(fi_entree,Cr_Pr,Cr_R2,Cr_ntagp_scale)
printtime(); printf(" Démarrage ....... "); print(%&(2),return);
print(%io(2),serie);

ieee(1);

[N_lignes,A _debut,M_debut]=Cal_nb_ligne(fi_entree);
Ilprint(%io(2),A_debut,M_debut,N_lignes);

T T T T T T T
fr=mopen(fi_entree,r);

v=mgetl(fr,2);

A(:,1)=A_debut; n=1; nl1_total=0; n1_an=0; nb_an=1

totalpdt=0; T_manq =0; Tpluie=0;

T _mangl=zeros(1,100); Tpluiel=zeros(1,100); totdkpreros(1,100);

while n<N_lignes+1
v2=mgetl(fr,1)
[nn,v1(1),v1(2)]=msscanf(v2,"%4e %4e");

if v1(1)<0 then
/I [nn,v1(1),At,M]=msscanf(v2,"%4e %2e %2elj;utilisé s'il n'y a pas de faute du fichier
original

T & traiter, & cause d'ediaute du fichier original /1111
if v1(2) < 13 then At =0;
elseif v1(2) < 113 then At =1,
elseif v1(2) < 213 then At =2;
elseif v1(2) < 313 then At =3;
elseif v1(2) < 413 then At =4,
elseif v1(2) < 513 then At =5;
elseif v1(2) < 613 then At =6;
elseif v1(2) < 713 then At =7,
elseif v1(2) < 813 then At =8;
elseif v1(2) < 913 then At =9;
else [nn,v1(1),At,M]=msscanf(v2,"&%2e %2e");
end;
U N

if At<>A(:,nb_an) then
nb_an=nb_an+1;
nl_an=0;
A(:,nb_an)=At;
end,
end;

if v1(1)>0 then
if v1(1)<>9900 then
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totalpdt= totalpdt + v1(1);
if v1(2)<0 then R5bis=0; else R&h1(2)*0.1/v1(1); end; Il pour choissl|
années de 5mn
R5(nb_an,totalpdtl(nb_an)+1:totéldb an)+v1(1))=R5bis; /I pour choisir
les années de 5mn
totalpdtl(nb_an)=totalpdtl(nb_an)+vi(1)

if v1(2)<0 then
T_mang=T_manqg + v1(1); /I calcul de durée manquante pour toute la
série
T _mangl(nb_an)=T_mangl(nb_an) + y1(&)calcul de durée manquante pour
chaqu'année
end,;

if v1(2)/v1(1)>0.005 then

Tpluie=Tpluie + v1(1); /I calcul de durée pluie pour toute la série
Tpluiel(nb_an)=Tpluiel(nb_an) + v1(1)/ calcul de durée pluie pour chaqu'année
end,;
if v1(2)>0 then /I Compte la Pluie vraie (R>0) or presentes{®

nl_total=nl_total+1; N(nl_totakt)(1); N(nl_total,2)=v1(2)*0.1/v1(1);
// pour toute la série

nl _an=nl_an+1; NA_an(nl_bnam)=v1(1); / pbur
chaqu'année
end; // Neu chi xet den Pluie (R>0) or presentes{®>
end;
end,

n=n+1; v2=[]; v1=[];
end
mclose(fr);
T L |

I/l Estimation de nombres de jours, de mois etrdede la série
nbjour=totalpdt*5/(60*24);

nbmois=nbjour/30.4;

nbans=nbjour/365;
T T T

fwl=mopen(Path_sortie+"Qté_'+string(titre(seriep3",'w");

mfprintf(fwl,"%s\n"," Période Pr_5mn Pr_max pdt(Rrax) R<0(%) Qté_ Pr Qté_R2
Qté_Mq");

fw2=mopen(Path_sortie+"Fré_'+string(titre(seriejgxt’,'w");

T Analyse globable de la sédid/iiiiiiiiiiiif

mfprintf(fw2,"%s %8.f %s %3.A\n"," Toute la sérieA(;,1),"-",A(;,length(A)));
[n5,nfois,Pr]=Cal_Frequence(N(:,1));
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mfprintf(fw2,"%6.f %8.f %8.2f\n",n5,nfois,Pr);
graph_normal(n5,Pr titre(serie));
[Prmax,index]=max(Pr);

if n5(index)<=3 then
if min(n5)<=3 then
if length(n5(n5<=30))>= 3 then
graph_log(n5,Pr,titre(serie));
if min(n5)>=2 then place_scale(1)=1; elsecplascale(1)=2; end;
place_scale(2)=length(n5(n5<=30));
[pente,R2,xx,yyl]=Calcul_Pente(n5',Pr',plamale);
plot2d(107xx,10"yy1,[2]);
legends(" Pente =" +string(pente)+ " ; R"2string(R2)+"",[2],0pt=1);
end,
else R2=0;
end,
else R2=0;
end;

if n5(1)==1 then Pr_5mn=Pr(1); else Pr_5mn=0; end;
dureemanqg=T_manqg*100/totalpdt;
//dureepluie=Tpluie*100/(totalpdt-T_manq);
[qualite]=TestQualite(n5,Pr,R2,dureemanq,Cr_Pr,GR_mq);

mfprintf(fw,"%3.f %10s %3.f %5.f %s %2.f %6.2f %6.25.f %11.2f %5s %6s
%6s\n",serie,titre(serie),length(A),A(:,1),"-

" A(:,length(A)),Pr_5mn,Prmax,n5(index),dureemanglge(1),qualite(2),qualite(3));
mfprintf(fwl,"%s %6.2f %6.2f %5.f %11.2f %5s %6s 46"," Série
",Pr_5mn,Prmax,n5(index),dureemang,qualite(1), te@),qualite(3));
T L |

I Analyse année par annéee //I{HINNTTTTTTTT
/lif length(NA_an(1,:))<length(A) then NA_an(:,lettlgA))=0; end; // éviter la cas ou l'année
derniére a 100% manquante

totalR5=[]; to_pdt=0;
for i=1:length(A)

mfprintf(fw2,"%s %8.f\n","année : ",A(:,i));
/I titreA="année : "+string(A(:,i))+"™;

[n5,nfois,Pr]=Cal_Frequence(NA_an(:,i));

mfprintf(fw2,"%6.f %8.f %8.2f\n",n5,nfois,Pr);
/llllgraph_normal(n5,Pr titreA); /I fermeture ashesoin de
graphs de chaqu'année

[Prmax,index]=max(Pr);

if n5(index)<=3 then
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if min(n5)<=3 then
if length(n5(n5<=30))>= 3 then
I graph_log(n5,Pr.titreA); /Il fermetwigoas besoin de
graphs de chaqu'année
if min(n5)==2 then place_scale(1)=1; elkecp scale(1)=2; end,;
place_scale(2)=length(n5(n5<=30));
[pente,R2,xx,yyl]=Calcul_Pente(n5',Pr',plescale);
1 plot2d(10”xx,10"yy1,[29]); Il fermeturgas besoin
de graphs de chagu'année
1 legends(" Pente =" +string(pente)+R"2 = "+string(R2)+"",[29],0pt=1); //
fermeture si pas besoin de graphs de chagu'année
end,;
else R2=0;
end;
else R2=0;
end;

if n5(1)==1 then Pr_5mn=Pr(1); else Pr_5mn=@;en
dureemang=T_manql(i)*100/totalpdt1(i);
[qualite]=TestQualite(n5,Pr,R2,dureemang,Cr_Pr2,Cr_mq);

if n5==[] then
mfprintf(fwl,"%5.f %s %11.2f %5s %6s %6s\n" A" - - -
", dureemanq,qualite(1),qualite(2),qualite(3));
else
mfprintf(fwl,"%5.f %9.2f %6.2f %5.f %11.2f %346s
%6s\n",A(:,i),Pr_5mn,Prmax,n5(index),dureemang,igedl),qualite(2),qualite(3));
end,

I Extraire les années a résolution de S/
if n5(index)==1 then
if A(;,i)<10 then AAAA(:,i)=2000+A(,i); else AAA(:,i)=1900+A(:,i); end;

II'if AAAA(:,1)>1994 then // sin veux fixer a partir de quelle année
totalR5(to_pdt+1:to_pdt+totalpdtl(i))=R5(i, tatpdtl(i))’;
to_pdt=to_pdt+totalpdtl(i);

Il end; /I si on veux fixer a partir de quelle année
end;

end;
T L
fprintftMat(Path_sortie+string(titre(serie))+"_R5¢k@5",totalR5,'%7.3f");

mclose(fwl);

mclose(fw2);

N=[]; NA_an =[]; A=[]; Tpluiel=[]; T_manqgl=[]; tealpdtl=[]; R5=[];
printtime(); printf(" FINI'); print(%io(2),return);

endfunction

function printtime()
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time=getdate();

printf(" (hh,mm,ss)=")
printf(sci2zexp(time(7:9)));
endfunction

function [Nb_lignes,AA,MM]=Cal_nb_ligne(fi_entree);
fr=mopen(fi_entree,'r");

vol=magetl(fr,3);
[nn,code,AA,MM]=msscanf(vol(3),"%4e %2e %2e");
vo2=mgetl(fr); dim=size(vo2);

Nb_lignes=dim(1)+1; vo2=[];

mclose(fr);

endfunction

function [n5,nfois,Pr]=Cal_Frequence(pdt);
n5=[]; nfois=[]; Pr=[];
count=0;
for i=1:8928
nb=length(pdt(pdt==i));
if nb>0 then
count=count+1;
n5(count)=i; nfois(count)=nb;
end;
end
Pr=nfois*100/sum(nfois);
endfunction

function graph_normal(x,y,titre)
scf(serie);
frame=[0,0,50,100]
plot2d3(x,y,[2],rect=frame);
xtitle(titre,"Durée(*5 mn) "," Pr ");
endfunction

function graph_log(x,y,titre)
scf(serie+1000);
frame=[1,10"(-2),100,100]
plot2d("oll",x,y,[-2],rect=frame);
xtitle(titre,"Durée(*5mn)"," Pr ");
endfunction

function [Qte]=TestQualite(n5,Pr,R2,T_mq,Cr_Pr,C2,&_mq)
Qte=[];
[Prmaxi,indexm]=max(Pr);
/Il Qualité de la résolution effective
if n5(indexm)==1 then
if Pr(1)>= Cr_Pr(1) then Qte(1)="A1";
elseif Pr(1)>= Cr_Pr(2) then Qte(1)="A2"
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else Qte(1)="A3";
end;
elseif n5(indexm)==2 then
if max(Pr)>= Cr_Pr(1) then Qte(1)="B1";
elseif max(Pr)>= Cr_Pr(2) then Qte(1)2"B
else Qte(1)="B3";
end;
elseif n5(indexm)==3 then
if max(Pr)>= Cr_Pr(1) then Qte(1)="C1";
elseif max(Pr)>= Cr_Pr(2) then Qte(1)2"C
else Qte(1)="C3";
end;
else Qte(1)="0";
end,

/1l Qualité du R2
if R2 >= Cr_R2(1) then Qte(2)="A1";
elseif R2 >= Cr_R2(2) then Qte(2)="A2";
elseif R2 >= Cr_R2(3) then Qte(2)="A3";
else Qte(2)="0";
end,

I/l Qualité d'observation

if T_mq <= Cr_mq(1) then Qte(3)="A1";

elseif T_mq <= Cr_mq(2) then Qte(3)="A2";
elseif T_mq <= Cr_mq(3) then Qte(3)="A3";
else Qte(3)="0";

end,

if n5==[] then Qte(1)="0"; Qte(2)="0"; Qte(3)&"; end;
endfunction

function [pente,R2,xx,yy1l]=Calcul_Pente(x,y,placsls);

xx=[; yy=Il, yy1=[l;
xx=log10(x(place_scale(1):place_scale(2)));
yy=log10(y(place_scale(1):place_scale(2)));
[pente,b,sig]=reglin(xx,yy); pente=floor(peni®00)/1000;
yyl=pente*xx+b;
R2=Calcul_R2(xx,yy);

endfunction

function R=Calcul_R2(x1,yl1);
R=(((x1-mean(x1))*(y1l-mean(yl))")/((sum((x1-meah))*2)"0.5)*(sum((y1-
mean(y1))"*2)*0.5)))"2;
R=floor(R*1000)/1000;
if abs(y1(2)-y1(length(y1)))<0.00000001 then Refd
endfunction

kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkhkkhkkhkkhkkkhkkkkkkkkkkhkkkkkkkkkk *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
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Abstract

High resolution, long and reliable rainfall timerisg are extremely important to assess
reliable statistics, e.g. the Depth-duration-Freayecurves that have been widely used to
define design rainfalls and rainfall drainage ne&wvodimensioning. The potential
consequences of changes in measuring and recotdiigniques have been somewhat
discussed in the literature with respect to a bsstorresponding introduction of artificial
inhomogeneities in time series. In this paper, h@show to detect another artificiality: most
of the rainfall time series have a lower recordirggiuency than that is assumed, furthermore
the effective high-frequency limit often depends thie recording year due to algorithm
changes. This question is particularly importamtdperational hydrology, because we show
that an error on the effective recording high frergey introduces biases in the corresponding
statistics. We developed a simple automatic prosedo assess this frequency period by
period and station by station on a large databEse scaling analysis of these time series also
shows the influence of high frequency limitations the scaling behaviour, leading to
possible misinterpretation of the significance dfam@acteristic scales and scale-dependent
hydrological quantities.

Keywords: long time series; high resolution dateeqfiency quality; scaling analysis;
operational hydrology
1. Introduction

Nowadays hydrology requires reliable statistics $horter and shorter durations and for a
larger and larger range of return periods, which caly be obtained from higher resolution
and longer time series (Berndtsson and Niemczyrmvii@88; Niemczynowicz, 1999; Ogden
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et al., 2000). For instance, the requirements atmuporal and spatial resolutions of rainfall
data for urban hydrology have been discussed bkil{igg, 1991; Berne et al., 2004) and

tentatively quantified. Preliminary studies (Berggr2007; Olofsson, 2007) showed that the
estimated number of floods was lower when using tiove resolution data of high intensity

rainfall events, compared to those obtained wiéhttblp of higher time resolution data.
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Fig. 1. lllustrattion of the extraction of the «homogeneous » rainfall episodes from the
Rimbaud original time serie

However, the recording methods, which are veryrmoltased on the idea of a sequence of so-
called “homogeneous” rainfall episodes, i.e. epgsodith a more or less constant rainrate,
and the effective measurement frequency may intedyuality problems in these series
(Fankhauser, 1997,1998; LaBarbera et al., 2002), therefore spurious estimates, e.g.
spurious scaling breaks, that may have drasticecprences for operational hydrology that is
more and more focused on short durations estimatgsnstance, until 1985 in France and in
many other European countries, most of the prextipit data were recorded on paper charts.
As shown by (Kvicera et al., 2005) the same papartccan be deciphered by experts in a
significantly different manner. Indeed, the genenathod of chart reading corresponds to a
transcription of the record graph into a serieseffments of nearly “constant” slopes, which
would correspond to a series of so-called “homogeserainfall episodes”, which are
supposed to have a constant rainrate. Howeveerieritlefining a slope as being constant
belong to the domain of pure “human” expertiserdfare this decomposition into a series of
homogeneous episodes is always questionable. Fumtine, a precise rainfall measurement
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during extreme events remains a complicated tasktduwumerous jumps on the chart. The
transition to electronic recording intended to #igantly improve the precision of high
frequency data. Unfortunately, the compressed daieage and corresponding data pre-
processing have remained rather the same and dhefgdve maintained uncertainties similar
to that of the chart transcription. The presentigilable data correspond to a compression of
the original tipping bucket series, i.e. Meteo-femanegularly transforms the original data into
a series of episodes with a rain rate that is caned as constant in a bracket of 10% that
abusively called “homogeneous” rainfall episodess illustrated on Figure 1, the original
time series of rainfall are first transformed istseries of successive episodes. The duration
of the homogeneous episodes are multiple of respeéetc and 6 minutes for MF-P5 and
MF-P6. An obvious advantage of such a data comijoress a significantly reduced data
volume compared to rainfall series stored with astant time increment. The series of
homogeneous episodes therefore corresponds topéedaseries of discrete rainfall durations
g and discrete rainfall intensities R=1, N). Both series display a strong variabilibat, to
some extent, has an opposite meaning (see Fiduighest values of duratiod generally
correspond to the “zero” rainfall, i.e., that isden a level of detection by the actual tipping
bucket device; whereas the highest rainfall intéesiR are observable over a rather short
durationsq.

A preliminary study of a set of 10 time series franfrrench database (Hoang, 2008) put in
evidence the deficit of short duration episodese#ms that the understanding to some extent
of this deficit resulted in some cases in a pargabnstruction of higher frequency rainfall
time series, while such data were still availabléne time series having mixed data
frequencies of measurements may explain often wédescaling breaks that we will discuss
below.

Because the importance of scales and possiblengchihaviour of hydrological data is

particularly important for many applications (Tchignskaia et al., 2004; Aronica and Freni

2005; Kundu and Bell, 2006), this paper investigdtee sensitivity of the scaling estimates
and methods to the deficit of short duration rdindata, and consequently propose a few
simple criteria for a reliable evaluation of theadquality.

2. Data case study

Our study bears on 166 long rainfall time seried tre a part of a Meteo-France database
(MF-P5) that have been used to calibrate the fidwtirological SHYPRE model (Arnaud
and Lavabre, 1999) and to estimate the long reprenmod quantiles at hourly and longer
durations. A particularity of the MF-P5 databasehat five minute rainfall accumulation
estimates being available due to particular meagwkperiments over some limited periods
of time, were integrated in the originally hourlinfall database. The more recent database
(MF-P6) is based on six minute rainfall accumulatestimates. In this paper we use three
available rainfall time series of MF-P6 (Brest, Mdaigoual and Marseille) that correspond
to the respective periods of measurements from 192MO8, from 1992 to 2008 and from
1982 to 2008. Ongoing research is devoted to Btatily estimate and stochastically simulate
reliable sub-hourly rainfall quantiles, in part vithe help of the above databases. Thus the
reliable evaluation of the data quality at shodwrations is particularly indispensable.

The locations of these 166 gauges are rather evhstiyouted over France, although with a
higher concentration over regions of particularerast for flood studies, e.g. the
Mediterranean area. The length of these time seigges from 9 to 88 years.
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Fig. 2. Probability distribution of the durations of « homogeneous » rainfall episodes in the
Nimes(a) and Marseille(b) time series. Both seridmve rather hourly effective resolution.

As a preliminary data analysis, we computed thégiodity of the durationg} of non-zero
rainfall episodes. As illustrated by Figure 2, soaiethe duration probabilities are clearly
dominated by only a few (or even a unique!) chastic durations. The episode duration
having the highest occurrence probability corresisan one of the three following cases.

The first one (e.g. the time series of Nimes, REyerely corresponds to hourly data sets,
that were recorded with the format of homogeneopsodes, without being actually
transformed into such episodes. Although, thergatteer surprisingly two exceptions: a few
rare episodes have durations of 5 minutes (0.04#)Y145 minutes (0.02%) respectively.

The second case (e.g. the time series of MarsEille2b,) also corresponds to the dominance
by the hourly duration (30,2%), but with other dioas that are less negligible than in the
case of the Nimes times series, e.g. the Marstitle series has 5,7% of homogeneous
episodes with a duration of 5 minutes. Furthermtre full histogram of the Marseille series
(Fig.2b) displays durations that are multiples ahiiutes, including durations longer than 1
hour. One can therefore suspects that the Margaille series, contrary to the Nimes series,
were at least partially constructed from 5 minuaénfall data with a given algorithmic
transformations, which in turn might have artififancreased the duration of homogeneous
episodes. Unfortunately, no document seems to bailable about this presumed
transformation algorithm.

Finally, the third and most straightforward caseresponds to the case when the smallest
durations are dominant. The time series of Rimhaushe of a few rainfall data series that
displays (see Fig. 3) a clear peak of the durgiraability at 5 minutes.
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Fig. 3. Probability distribution of the durations of « homogeneous » rainfall episodes in
Rimbaud time series in a linear plot (a) and a lodgeg plot (b). The series has an effective 5
minute resolution.
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Fig. 4. Log-log plots of a probability distribution of the durations of 10% “homogeneous”
episodes of a multifractal rainfall simulation (@ = 1.5 and C1 = 0.15). It displays a rather clear
power law behaviour that corresponds to a good lire fit in a log-log plot.

What can we infer from these rather different bétag of the duration probability? From a
scaling point of view, a peak of the duration phobgy at the shortest available duration, i.e.
the recording duration, is rather natural, becaas#all has higher and higher variability over
smaller and smaller time scales. One may furthezngxpect that the relation between the
duration of rainfall episodes with a given relati®mogeneity and its probability of
occurrence should have no characteristic scaldtardfore should be a power law. This has
been verified on multifractal rainfall simulationSor example, Fig. 4 displays a power law
behaviour, emphasized by a linear fit in logaritbrooordinates, of a probability distribution
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of 10% “homogeneous” episode durations, obtained aainfall simulation with multifractal
parameterst = 1.5 and C1 = 0.15. The universal multifractalgpaeters € anda (Schertzer
and Lovejoy, 1987b,1997) measure respectively thamintermittency of the rainfall (€0

if the rainfall is homogeneous or, loosely speakihi always rains) and the variability of the
rainfall intermittency @ =0 if the intermittency of the extremes is the esams the
intermittency of the mean rainfall). In fact, thewer law behaviour of the distribution
depends on the required degree of homogeneity andhe values of the multifractal
parameters. This power law behaviour is bettereetgnl with strong homogeneity thresholds,
e.g. 5% and 10%. It becomes questionable with wdaik@ogeneity thresholds, e.g. 20% and
40%. On the other hand, for a fixed-value, a power law behaviour is more evident for
higher values of C1. Overall, similar power law aelours are therefore expected for
measured rainfall data from the MF-P5 and MF-P@laades. For instance plotting now the
duration probability of the Rimbaud time seriegg(Ra) in logarithmic coordinates (Fig. 3b)
we do obtain a linear behaviour, which is partidylabvious over the smaller time scales.

Overall, these three examples illustrate first thetabases are not always homogeneous in the
sense that the time series have not a uniform memsmt or recording frequency. Therefore,
a preliminary data quality analysis is rather ipéissable before using this database down to
its claimed highest time resolution. This is paraely indispensable for the hydrological
estimates being based on the scaling analysisethdehile in the third case scaling regimes
could be expected to hold over the full range dllex; the scaling behaviour will be
presumably broken in the second case, due to stallk data deficit, and certainly broken in
the first case due to the absence of small scabe Gantrariwise, scaling techniques can be
useful to assess the data quality.

Therefore, in the next sections we perform a sgadimalysis of the the MF-P5 database, with
a particular emphasis on various estimation problenost presumably related to the data
quality. Then we discuss the principles of the SERQ procedure, which is designed to
routinely assess the quality of time series, hglpmselect sequences of high quality data and
therefore to significantly reduce the dispersiortha hydrological estimates, e.g. quantiles as
well as scaling parameters.

a b
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__Slope =-1.081

_ Slope =-1.075
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k k

Fig. 5. Log-log plots of the energy spectra of thRimbaud time series: the spectrum averaged
over 12 monthly samples (a) is smoother than a sgaem of a unique monthly sample (b). Both
spectra have nevertheless the same log-regressioithithe spectral exponentp = 1.08
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Fig. 6. Log-log plots of the energy spectra of thdlimes (a) and Rimbaud (b) time series: the
latter displays a rather clear scaling behaviour (pwer law corresponding to a linear fit in a log-
log plot), whereas the former does not do it, in p#cular for frequencies k > (1 hour)™.

3. Scaling analysis

It is rather usual, particularly in turbulence,use the energy spectrum for a preliminary test
of scaling behaviour. Indeed, scaling corresporasa tpower-law energy spectrum S(k)
(Kolmogorov, 1941; Obukhov, 1941):

S(k) O k™ 1)

where k is the frequency arfilis the spectral exponent. In logarithmic coord#satthis
power-law corresponds to a straight line, whereas generally obtains a highly spiky
spectral behaviour for an individual realisationtloé rainfall data. Indeed, for an empirical
energy spectrum, the power-law is obtained only deerages over a large number of
realisations. When an averaged spectrum still ammtsignificant spectral spikes over given
scales, these scales are generally consideredamactdristic ones. For example, for time
series influenced by the annual cycle, the annpettsal spikes have been often discussed in
the literature (Tessier et al., 1993). Spectrdtepover small scales, in particular from around
one to three hours for the rainfall, are rathequient and feed the ongoing debate on whether
there is a small scaling break at these scalesde.gima, 1998).

Being interested in scaling behaviour over smadleales, we first performed the spectral
analysis over the monthly sequences of each raitfiaé series. The data sequences were
used as independent realisations. Hence, for eacjudncy the estimated average spectral
value corresponds to a simple average over allviddal realisations. Let us emphasize the
fact that we used a common practice of ensembleageewith weak dependence between
samples: one should not be confused between therelstdlution (at which rainfall exhibits a

strong dependence) and the much larger sample hlewhich corresponds to weak

dependence for rainfall). Furthermore, the goahaf type of spectral analysis is to uncover
the small scale dependence, not the larger scaeAmillustrated by Fig. 5, the interest of

such an ensemble average is to easily uncoveptwtral exponent by smoothing out the lage
fluctuations of the individual spectra: the enegpectrum averaged over twelve monthly
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realisations (Fig. 5a) is much smoother than tleetspm of a unique realisation (Fig. 5b) of
the Rimbaud time serie. Both are characterisechbyapproximate spectral exponentof
1.08, although the latter is much more obvioushenaveraged spectrum. This also shows that
no serious artefact is introduced by the ensemi®@eage, but merely that fluctuations around
an average behaviour are smoothed out, as expected.

Figure 6 displays the energy spectra of Nimes anth&ud time series. While the Rimbaud
rainfall data displays a rather clear scaling behavemphasized by a linear fit with slope
=1.08 (see Fig. 6b), the small scale data defmitthe Nimes time series introduces a
spurious spectral tail for frequencies K1 hour)* (Fig. 6a), with apparent scaling breaks at
each of the harmonics of the effective recordimgjfiency.

The spectral analysis confirms that the deficitsofall scale components, which was first
uncovered with the help of the duration probabiltistograms, indeed introduces high

frequency scaling breaks in a spectral analysithe$e time series. With this example, it

becomes obvious that the hourly data could notdssl ias a substitute for 5 minute rainfall

time series. Furthermore, the results suggestsithiae of the earlier arguments proposed to
physically justify the existence of scaling bregk®. breaks in the power laws of the

spectrum) at small scales in rainfall may need smyevaluation from the data quality point

of view, to better distinguish real scaling bre&ksn spurious ones.
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Fig. 7. Log-log plots of the Trace Moments of the iRnbaud (a) and Orgeval (b) time series. Both
display a rather clear multifractal or multiscaling behaviour (power laws corresponding to
linear fits in a log-log plot), but the scaling hatls up to the highest resolution (shortest duratiorr
5 min.) only for the Orgeval time series.

Let us note that similar scaling breaks would bseobable with the help of different methods
of multiscaling analysis of rainfall. Whereas spaicanalysis corresponds to a second order
statistical analysis, the multifractal Trace MoménM) analysis (Schertzer and Lovejoy,
1987a) is performed over a range of orders q ¢issitzal moments. These statistical moments
can be estimated with the help of a possible coatlmn of both ensemble and time/space
averages, i.e. in agreement with the law of largmlvers, theses estimates of the statistical
moment of order q correspond to averages of theegponding power g of the rain rate
R\ over a wide range of resolutions(=T/d, where T is the largest time scale of thaliag
regime, d is the observation duration). This alloassessing the scaling behaviour of
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extremes (corresponding to statistical momentsigli lorders qg's, i.e. q’'s much larger than
the unity) as well as for moderate rainfalls (statal moments of moderate orders, i.e. q's of
the order of the unity). As illustrated by Fig.the multiscaling or multifractal behaviour
corresponds to a power law behaviour of the coomeding moments (<.> denotes the
ensemble average):

(RY)O A 2)

here the rainfall rates)Rat various resolution\<A (A corresponds to the highest available
data resolution) are obtained by a successive lipgsgaggregations) of the original time

series R, the exponent function K(q) describes the scatihthe g-order moment@?ﬂ over

a given range of resolutiok's. Where it is nonlinear, it corresponds to mghisng or
multifractal behaviour.
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Fig. 8. Log-log plots of the Trace Moments of theirhe series of Nimes (a) and Saint Andre de
Roquepertuis (b). Both display a clear scaling brdaat about 1 hour and indeed the probability
distributions of their durations show hourly effective measurement frequency, instead of 5
minutes (see Fig. 2a for Nimes).

For each time series, we first performed the TMyais over individual sequences of about 5
years of 5 minute rainfall (i.e.;"2values), which were considered, as usually dosi@jraost
independent data realisations (see above discussi@nsemble spectra). Then for each of
166 time series, the value of statistical momend gliven resolutior\ corresponds to the
average estimated at this resolution over all swgdlizations. Again, the scaling of the
empirical trace moments, with respect to the dasolutionA, corresponds to a linear
behaviour of their curves in logarithmic coordigmt

For most of the series, TM curves display scalirgpks (see Fig. 8) at about 40-80 minutes.
As discussed below, they can be considered asragplbecause they could result from the
deficit of short “homogeneous rainfall episodes”tire record of series (see Fig. 2 and
corresponding discussion). These breaks may oocuaifger periods, e.g. at about 10 hours
for the Mont Aigoual time series (see Fig. 9a), #malperiod of the scaling break is not clear
for the Marselille time series (see Fig. 9b). Thisiously illustrates the difficulty and raises
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many concerns on the possibility to use this tieres to benchmark statistical analyses and
stochastic simulations.
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Fig. 9. Log-log plot of the Trace Moments of the Mot Aigoual time series (a) with the scaling
break at about 10 hours; and Marseille time seriegh) without a clear scale of the scaling break,
in agreement with Fig. 2b.
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Fig. 10. Schematic illustration of the DTM algorithm that displays its main steps
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A more refined multifractal analysis is obtainedhwihe help of the Double Trace Moment
(DTM) analysis (Lavallée et al., 1992; Schmitt bt £992). The latter allows to estimate in a
rather straightforward manner the ‘universal’ nftdittal parametersiGnda that in the case
of universal multifractals (Schertzer and Lovejo}Q87b) fully define the analytical
expression of the scaling moment function :

K(o) == (¢f -1) 3)

1
a-1
The main steps of the DTM analysis are schemabsellig.10. The first step corresponds to
rising up the original time serieB, to an arbitrary powen and then proceeding to a TM
analysis of the corresponding fieR,”. Therefore, the DTM method estimates the scaling o
the statistical moments dR,"” (1< A <A), which are obtained by upscaling (aggregating)
R,” over a scale ratié\/ A that generalizes the Eq. 2 into:

(ma —— K(an)
<R, >= A (4)
a b
A
-* E: *44
l”. !E 0..0000
I. il
= # >
= . 8
Ly &
E &
o e
-4
g *
.
& K@)
. .
T P \
R
*
* g
Lo

Fig. 11. lllustration of determination of the doublke trace moment exponernk(q,/) values (a) as
the slope of Log(< R, >) vs. Log(A) and the multifractality index a (b) as the slope of

Log(K(qg,7)) vs. Log(#) in the DTM analysis, as well as the rangenf.n, Nmax Of the n values
over which it can be accurately estimated.

For every value of the statistical moment orderEq,4 allows to estimatd(q,/7) as a
function of differentn—values with the help of a linear regression Lafg(< RA(’”q >) vs.
Log(A) over arange ofl’s (see Fig.11a).

The particular usefulness of the DTM method is thatscaling functionK(q,7) (with
K(g2) =K(q)) for the universal multifractals satisfies theldaling relationship:

K(a,n7) =n“K(q) (5)
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which enables to estimate the index of multifragtad with the help of the slope df(q,7 )
vs.n in a log-log plot. @ is then estimated with the help of the lineairfithe log-log plot
(e.g. its intersection with the axis Log€l) and Eq. 3. However, as illustrated by Fig 11b,
due to the finite size of the samples, as welloagdetectability threshold, this relation (Eq. 5)
holds only over a finite rangefin, Nmad Of N values. Following (Hittinger, 2008), these
bounds can be theoretically estimated with the bélfhe corresponding second order phase
transitions (Schertzer and Lovejoy, 1992) as being

,7min = (CZ /Cl)l/a max(l,ll:|) (6)
Mes = (d/C)" Min(L,14g) (7)

where c; is the codimension of the empirical rainfall sugpb, i.e. when the rain rate is
estimated as non-zero, which can be estimatedth&thelp of a box-counting algorithm and
depends on the detectability threshold, whereas ttia dimension of the embedding space
(d=1 for time series). Nevertheless, the main difty with Eqgs. 6-7 is their nonlinear
dependence oa, i.e. you need a first estimateto examine over which rang8fin, Nmax

you can obtain a good estimationcofTherefore, one may first choose an intermediatees

77 to compute in its neighbourhood a first guesshefglope ofK(q,/7 ¥s. Log(n), e.g. with
the help of a given number n (usually n=6) of tiearest discretiseql values. It is rather
convenient to defing by:

K(07) = (K (077 i K (O 1) )™ (8)

where K(q,7),,, and K(q,7) .., correspond respectively to the lower and upperigcap
values ofK(q,7 ) i.e. the two horizontal branches of this curvee(§ig. 11b), and therefore
to rough estimates df(q,7,,,) andK(g,7,,,)-

Within the first estimate of nin, Nmay, We developed two different, new variations loé t
DTM algorithm, in order to verify whether one ofeth is significantly less sensitive to the
data quality.

The first variation is the DTM algorithm with arflection point (DTM-IP): one looks for the
inflection point Log(K(q,/7,,)) of Log(K(q,7)) vs. Log(n) inside of the rang&fnin, Nmay, and
estimaten with the help of the slope at this point (usingiaga given number m (e.g. m=6) of
the nearest discretisedvalues).

Poor quality data having no clear scaling behavisilir exhibit numerous inflection points
and therefore generate a large dispersion of pdesnestimates. In order to reduce these
uncertainties, we developed the iterative procedlines method is based on the idea that one
may obtain by iteration a better precision on theange over whiclu should be estimated.
Hence, the second variation is the DTM method witteducedange ofn values (DTM-
RR): the DTM-IP procedure is used for a second@ppration of ¢, C,) in order to estimate
[Nmin, Nmax With the help of Egs. 6-7. Then these C;) are re-estimated with the help of a
linear regression oLog(K(q,7)) vs. Log(/)) over [Nmin, Nmax-
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While the test results of these procedures on syictmultifractal fields will be discussed
elsewhere, in Sec. 5 we discuss an adapted Nashamito compare the respective DTM-IP
and DTM-RR multifractal estimates obtained on thie-M° database.
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Fig. 12. Log-log plot of the Double Trace MomentsfoSaint Andre de Roquepertuis (a) and
Orgeval (b). The latter displays a rather clear muiifractal behaviour, whereas the former

displays a scaling break at about 1 hour. In both a@ses, these curves exhibit a multiscaling
behaviour similar to their TM counterparts, i.e. respectively Fig. 8b and Fig. 7b.
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Fig. 13. The DDF curves of the annual maxima of th®rgeval time series. Square symbols
correspond to hourly duration. For 5 minute duration corresponding to round and triangle
symbols, there is a significant difference betweetne DDF curve obtained from the observed
precipitations (rounds) and the one obtained with he help of uniform disaggregation from the
hourly precipitations (triangles). This confirms the need to well assessed the effective frequency
of measurement and record.

The obtained estimates confirm that, independesitithe type of assessment procedure, the
guestion of the data quality persists. Fig. 1zhwid surprise illustrates that the DTM curves
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display spurious scaling breaks similar to thosthefTM curves. The scaling breaks at about
1 hour, e.g. the time series of Nimes (Fig. 8a) &auht Andre de Roquegertuis (Fig. 8b and
Fig. 12a), could be explained by the deficit ofthigequency rainfall episodes. Indeed these
series have only an hourly time resolution, heneesiale deficit of “homogeneous” episodes

of shorter durations.

This means that the range of durations over wthiehuniversal multifractal parameters can
be safely estimated is very sensitive to the qualithigh frequency data. Not taking care of
this question may lead to a serious increase oénmaties in the hydrological estimates, e.g.
in the Depth-Duration-Frequency (DDF) curves thratwidely used in the hydrology..

Figure 13 displays the DDF curves of the annualimaxfor the Orgeval time series. The
measured data having a 5 minute resolution were @gsscaled to hourly data. Hence, the
curves represented by round and square symbolespamd respectively to 5 minute and
hourly durations. Then the curve represented @angle symbols for 5 minute duration is
obtained with the help of uniform disaggregationhafurly data, i.e. a transformation of
hourly to 5 minute precipitations were obtaineduloyformly distributing the rainfall over the
12 time sub-intervals of 5 minutes. This illusteatthe effect of using the hourly data to
artificially construct the DDF curves for sub-hgudurations. For the duration of 5 minutes,
the Fig. 13 shows a significant difference betw#em DDF curves corresponding to the
“true” 5-minute data and the corresponding artficlata,

Due to lack of small scale variability, the latt@btained with the help of a uniform
disaggregation from hourly rainfall data (trianglesmain weaker than those estimated from
the observed precipitations (circles). For instartbe depth for a return period of 15 years
(and a 5 minutes duration) drastically decreasa®s 22 to 4 millimetres. This illustrates that
the deficit of “homogeneous” episodes of shorterradon would cause important
underestimates of the rainfall for operational aaions in the hydrology. We will pursue
elsewhere the analysis of these hydrological caresees with the help of rainfall-runoof
models.

4. SERQUAL: a procedure to select high quality datsequences

The observed sensitivity of the results of scalinglysis to small scale data quality lead us to
develop an automatic procedure SERQUAL, writtenttie open access programming
language SCILAB (Pingon, 2000), that allows to gifgrthe quality of the time series not
only over the whole time series, but also periogbyiod, e.g. in this paper we started from
year by year analysis, although the method is nhatldimited to this period choice. Indeed,
the yearly period was considered in the presenempape to the somewhat surprising
observation that indeed the quality of the timeeseis in general far from being uniform and
even monotonous, e.g. the data quality can dealimeost recent years! However, for dryer
climates a longer period might be needed.
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Fig. 14. Geographical maps of the quality of the ses: effective time resolution quality (a: 5
min. (red), 10 min. (green), 15 min. (dark blue), @ min. (purple), 30 min. (yellow), 60 min.
(aqua)), missing data (b: 0%20% (dark blue), 20%-40%(aqua), 40% 60%(green), over
60%(yellow), probability distribution of episode durations (c: Al for R? > 0.80 (green), A2 for
0.65< R2 < 0.80 (dark blue), A3 for 0.5 Rz < 0.65 (purple) and 0 for Rz < 0.50 (red)). Fo
these three figures, the corresponding number of ations corresponding to a given quality level
with respect to a given criterion is displayed beteen parenthesis.

The procedure SERQUAL is based on the conjunctibrthoee criteria: the observation

quality (measured by the percentage of non missatg), the effective time resolution quality
(measured by the episode duration having the highexbability), and the quality of the

probability distribution of episode durations (estted with the help of the determination
coefficient (R?) of the power law over a given rargf durations). One may note that the two
last criteria require that SERQUAL is applied tdoag enough period. For each of these
criteria, Figure 14a-c displays geographical maypbcating the quality of the 166 rainfall

time series from the MF-5P database. The correspgndhta quality rates can be finally
pooled together to get an overall data qualitynestor.
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Fig. 15. Effective time resolution quality (rangingfrom 5 minutes to less than 120 minutes, see
colour code) estimated year by year of the 40 sesidhaving an overall 5 minutes resolution. The
displayed effective time resolution is rather inhorngeneous and non stationary.

Applying the SERQUAL procedure on the 166 rainfale series, the results show (Fig. 14a)
that most of the data have only a hourly resolufiditO series among 166, or 66%). There are
only 40 rainfall time series having the effectivesalution of 5 minutes. The corresponding
rainfall gauges are mainly concentrated in thremiastrative regions of France: 15 gauges
are in the region of Rhéne-Alpes (Isere county wdéntifcation number 38), 6 gauges are in
the region of lle-de-France (Yvelines county wientifcation number 78) and 19 gauges are
in the south of France (Var county with identifcatinumber 83). It is important to note that
when applied to year by year sequences, insteadoofg it to the whole series, the
SERQUAL procedure shows that all the series of tiesar88 and 78 (respectively 15 and 6
series) have an effective time resolution of 5 nesuOn the contrary, the 19 series of the
county 83 exhibit a much more complex behaviour tua mixture of various effective time
resolutions (Fig. 15). The data quality analyssoahows that among the 126 series that do
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not have an overall time resolution of 5 minute8, series have a few (not necessarily
consecutive!) years an effective time resolutiod afinutes (Fig. 16), the other 87 time series
do not have any year with such an effective tinsolgion.
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Fig. 16. Effective time resolution quality year byyear of the 39 series which do not have an
overall effective time resolution of 5 minutes, buhave at least one year of 5 minutes resolution.
The displayed effective time resolution is even merinhomogeneous and non stationary than
that of Fig. 15.

Therefore, in order to perform our analysis on da&ing a uniform quality, we selected
series or extracted sub-series that correspondidoessive years having an effective time
resolution of 5 minutes and for a length greatezgual to 5 years. According to this selection
criterion, 15 time series were selected for thentp88 and 6 for the county 78. For the
county 83, we could only extract subseries: 14ttierperiod 1989-2005, but only one for the
periods 1987-2005, 1989-1995 and 1991-2005. Twiessef this county did not have any of
such periods.
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Therefore, with the help of the SERQUAL procedunaly 38 time series, among 166
available ones, were selected as the high quaihfall measurements, and in particular, as
the full series having the effective data resoluted 5 minutes. These 38 time series have
been used for further validation analysis discussede next section.

5. Discussion of the results

As we already mentioned, scaling methods in gemerakhin very sensitive to data quality.
For example, (Hittinger, 2008) discusses manydliffies in automatic routines of the DTM-
IP method when looking for a precise estimate ef iultifractal parameters and G. To
quantify the uncertainties of parameter estimatesgecided to compare the DTM-IP results
with those obtained with the help of the iteratpm®cedure DTM-RR. In both cases, we
started with rather crude estimatesoofand G, which analytically define the maximum
probable singularitys of a sample and therefore the upper bound ofssital orders g ang
that can be used in the TM and DTM analyses. Theranation coefficient R2 can be
furthermore used as an indicator of quality foe&nfits. While, the iterative methods become
much less sensitive to the crudity of initial esites and the quality of original data, they do
not distinguish the real data breaks from the sjsrones.

a b
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Fig. 17. Correlation of parametersa and C1 estimated respectively by the DTM-IP and DWI-
RR methods, as well as the corresponding Nash caeiént

We decided to apply both DTM-IP and DTM-RR methtalshe 38 time series of 5 minute
rainfall that were pre-selected by the SERQUAL prhae. We intended to compare the
multifractal parameter estimates, obtained by thsge methods: close estimates would
support the idea that the SERQUAL criteria assusafficient data quality in order to detect
an unperturbed scaling behaviour and over the gpite range of scales without the
necessity of iterative methods. In order to compgheeparameter estimates obtained by the
two methods, we use a Nash criterion adapted tgituation.

The Nash coefficient is defined in the following mnar

2.(Y, = X)?

Nash=1- Z(Xi —Y)Z

9)
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where the Xare the reference values (usually, the obsenatiofi their average, and;the
predicted values. This coefficient is bounded abbyel, which corresponds to a perfect
prediction, whereas lower and lower values corredpm worst and worst prediction. For
instance, 0 corresponds to a prediction that isetier that the averagé.

Because the multifractal parameters obtained bypfhd-RR method are much less sensitive
to the data quality, we will use them as the refeeedata with respect to the classical Nash
criterion, whereas the multifractal parameters ioleth by the DTM-IP would be used instead
of the model prediction. Figure 17 displays goodrespondences between the estimated
multifractal parameters that agree with the Naglrmpaters of 0.85 fax-estimates (Fig. 17a)
and of 0.96 for Gestimates (Fig. 17b).

Table 1. Intercomparison between the MF-5P and MFB databases.

Station Brest Mont_Aigoual Marseille
Period 1990 — 2003 1992 - 2003 1997 -2004 19&B81
Database 5P 6P 5P 6P 5P 6P 5P 6P
Effective time resolution hourly 18mimourly 18min hourly6min 10min 6min

Missing data duration/period 11.3 9.2 9.0 5.3 35 18 33 33
duration (%)

Rainfall duration/period 13.4 6.8 12.3 7.8 41 1.71 19 3.3
duration (%)

We have now to discuss another feature of the tegblution rainfall data we used. Meteo-
France is in charge of maintaining most of the @eshof the precipitation data in France and
generally have been using a six minute time stepshort duration rainfall (the MF-6P
database), whereas in the above sections we plyntiistussed the results obtained on the 5
minute rainfall (MF-5P database). It was therefostructive to compare these two databases,
in particular by performing quality tests for trense stations over the same periods.

Table 1 displays the main features of this comparisn the example of 3 stations: Brest,
Mont Aigoual and Marseille. It turns out that thiéeetive time resolution is higher for the
MF-6P time series, whereas the rain period is lofgethe MF-5P time series, in particular
for the Marseille series over the period 1982-1988.
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respectively to the year having the best data quai for MF-P5 and MF-P6. The existence of a
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Among the rainfall data of Marseille, with the hepthe SERQUAL procedure we finally
selected two years having the best data qualéy, the year 1986 with an effective 5 minute
resolution (from MF-P5) and the year 1999 with fieative 6 minute resolution (from MF-
P6). Figure 18 displays the corresponding prolkgbiiistributions of the durations of
« homogeneous » rainfall episodes during each y€his figure puts on evidence the
existence of the power law with an exponent clos2 that stands up to the highest resolution
of 6 minute rainfall. Indeed, while a 5 minute resion remains dominant for the year 1986,
a power law could be roughly fitted up to 10 mintgsolution, which was the one selected
for the SERQUAL procedure. Therefore, strengthenirgthird criterion of the SERQUAL
procedure that evaluates the quality of probabdistribution, i.e. estimating the power law
over the full range of small durations, would leaadhe rejection of the 5 minute Marseille
data. In this paper we gave preference to a loo#erion (i.e., with 10 minute resolution) in
conjunction with the criterion on the effective @mesolution quality. Let us anyway mention
that such a departure from the power law, whichbesen observed for the highest resolution,
could be related to a rather unexpected increastheffractal dimension of the rainfall
support. Indeed, Fig. 19 displays the fractal disn@ms of the rainfall support in Marseille
during the years 1986 and 1999. With no surprise,rainfall support fractal dimension at
lower resolution converges to the dimension of émebedding space: it always rains at
monthly scales. For higher time resolutions (frormanth to about an hour) the rainfall is
known to be an intermittent process and indeedtipport fractal dimension is of the order of
0.5. However, instead of having the same intermitteehaviour for sub-hourly durations,
there is an increase of the support fractal dineenfr both rainfall data of Marseille. This is
more obvious for the 5 minute resolution data, whée fractal dimension reaches again the
embedding space dimension. Such a behaviour sggthedta given downscaling algorithm
was applied to hourly data to obtain a seeminglynifute data resolution and which
introduces spurious uniform frequencies of dateon#iog. Since such a behavior was
observed for other stations, future research oh hégolution data sets is needed to clarify
this issue.

6. Conclusions

The obtained results show that the deficit of higlguency episodes causes scaling breaks
and therefore difficulties to define scaling lawfstioe rainfall with many consequences for
operational hydrology. Indeed, whereas scaling odgtprovide powerful tools for nowadays
hydrology, we demonstrated that a particular atenshould be paid to the data quality in
order to adequately interpret the often observadirgr breaks and their consequences on the
parameter estimates.

In this direction, we developed a first versionaoSERQUAL procedure to automatically
detect the effective time resolution of highly mixdata. Being applied to the 166 rainfall
time series (MF-P5 database), the SERQUAL procedasedetected that most of them have
an effective hourly resolution, rather than a 5 ut@s resolution. Furthermore, series having
an overall 5 minute resolution do not have it flbiyaars. At first, this raises serious concerns
on how to benchmark stochastic rainfall models asu@-hourly resolution, which are
particularly desirable for operational hydrologyhefefore, database quality must be checked
before use. Furthermore, we showed that our ptoeeBERQUAL enable us to extract high
guality sub-series from longer time series that ia@ much more reliable to calibrate and/or
validate short duration quantiles and hydrologinaldels.
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Abstract Nowadays research is triggered by the permanett teebetter relate the measured
radar reflectivity to the surface rainfall. The kvledge on flow structure within cloud
formation systems and associated convective—stratifseparation may provide useful
information in this respect. We will first discusew the stochastic multifractals can handle
the differences of scales and measurement dengftibg rain gauge and radar data; and help
to merge information from these data. We use thesams of the METEO-FRANCE
ARAMIS radar network that correspond to horizonpabjections of the radar rainfall
estimates over & km x 1 km x 5 migrid over France. In particular, three storm esemith
different dynamics over the Paris region were getkdo illustrate the efficiency of the
multifractal framework. In spite of the difficultthat usually the same precipitation field
comprises both, stratiform and convective formatjotheir respective scaling properties
allow to decipher and to classify the radar data.

Key words multifractals, convective-stratiform formationsinfall extremes, power law

1. Introduction

Precipitations constitute a natural phenomenon hvihas very strong socio-economical
impacts, especially heavy rainfalls usually asdediato storms. Climate change and
sprawling urbanization are two drivers that wouldrease the extremes. Both already put into
question the usual implicit approximation of stitesl stationarity, and therefore classical
operational notions. To take into account this esgle hydrological systems of the rainfall
alert and forecast need to provide the communitids more detailed space-time information.
This often refers to time scales from 1 second gpatial scales ranging from millimetres to
about 50 kilometres, i.e. from drop sizes to Paggon scale. This range of scales is crucial
for urban hydrology and it also corresponds toldss known scale range for precipitation
fields. There are many ongoing discussions on plessainfall scaling breaks below 30 km
(e.g., Gires et al., 2011). A dipper understandihtninfall process across the scales seems to
be necessary for bridging up the scale gap betwagar and in situ measurements, which has
been a long-lasting problem for radar calibratidogtin, 1987).

In this paper we explore the scaling behaviour @izontal projections of the radar rainfall
estimates by properly dealing with rainfall strantgrmittency that is more obvious at small
scales. We first discuss interlinks between whatatbe termed convective/stratiform rainfall
and possible rainfall scaling break. Then we iliatg how the multifractal methods handle the
differences of scales and measurement densitigheofain gauge and radar data that are
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available atl km x 1 km x 5 migrid. Finally we underline how merging the infortoa from
these data would increase our understanding ofathextremes. Empirical parameters allow
an implementation of a procedure for simulation aogvcasting of rainfall fields and for
cross-fertilization with operational applications.

2. Definitions across scales

Initially triggered by climatological studies, th#iscussion of convective vs. stratiform
rainfall was widely enlarged by the aspects of radainfall measurement. Most of
precipitation systems may be sorted out as coreeadr stratiform, while there is no
consensus on a precise definition of the terms ectiwe/stratiform (see e.g., Steiner &
Smith, 1998), notably their distinction is not al@asharp. The most common cinematically-
based classification is scale dependent. It appedlse magnitude of the vertical air motions
to classify precipitation into convective and stoatm elements, introducing the characteristic
scales. Indeed, Houze (1993) underlined that &iratirainfall is more variable in the vertical
than the horizontal, since hydrometeors (snow ioi) lia stratiform clouds grow primarily by
descent through a widespread updraft that velooagnitude is less than a meter per second.
Thus, purely stratiform rainfall would result fromid-latitude frontal systems. Convective
rainfall is associated with regions where rainfathains equally variable in the horizontal and
in the vertical directions, so the magnitudes ofaga air motion would be sufficiently large
in respect to the fall velocity of the hydromete@®@seiner & Smith (1998) advocated that the
definition of what might be termed convective/sfoatn rainfall should hold across all scales.
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Fig. 1 Temporal fluctuations of the spectral slogasand fractal dimension®-d) estimated over
48 global images of 5 min rainfall accumulatiof&:blue & b)January 11, 2008a-red & ¢)
February 9, 2009 an@-black & d)February 13, 2009. All these events yield the ayerspectral
slopef=1.5, independently of the physics that dominabedrainfall production procega). Grey
histograms indicate the zero-rainfall percentémd), pink lines for small scales (1-16 km), and
orange lines for large scales (16-512 km).
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We use the ARAMIS data of METEO-FRANCE (Gilet et 4983; Parent du Chéatelet, 2003)
from three storm events over the Paris region, éasting 4 hours. These storms were
priori classified as two mixed events (on January 11820@ on February 9, 2009 from 12
pm to 4 pm) and a stratiform event on February2D®9 (from 1 am to 5 am). However, the
evoked classification remains only an indicatives dar the selected periods and location.
Often the same precipitation field encloses botiatiform and convective formations
(Houze, 1997). In spite of this difficulty, metetwgists selected samples of predominantly
stratiform or convective rainfall fields aiming tmvestigate their respective scaling
properties.

Seed (2004) investigated the extent of the verhoaizontal anisotropy, depending on the
physics dominating the rainfall production procdss. proposed to use variograms of radar
reflectivity in the vertical and horizontal dimeass to distinguish between convective and
stratiform rainfall, though the author admittedttttas method requires very large samples of
data. In particular, it requires vertical profiles radar reflectivity, presently non-available
among the ARAMIS products of METEO-FRANCE. Chumaheg@004) classified into
stratiform/convective over 800 fields of hourlyntall accumulation over Sydney (Australia).
He used the spectral analysis on 256x256 rainfeltld of 1-km resolution. The spatial
spectrumE(k) is the density of “energy” of the field (i.e.,etlsquared field) per unit wave
number k (km™). A random field is scaling when its spectrum dels a power law,
E(k) Ok ?. Chumchean (2004) found differences in the es@imaf the power law exponent,
often called “spectral slope”, for stratiform anshgective rainfall, with its average values of
2.3 and 2.1 respectively. However, the significaatéhis 10% difference could be put into
question. Hence, in this paper we discuss the dgpata more general scaling analysis
(while with often non-stationary scaling parametstimates) to distinguish and to classify
rainfall events.

We started from the spectral analysis on 5 min tsmguences of 2D rainfall accumulation
fields. For all three storm events, the estimateh@power law exponent fluctuate around the
mean value of=1.5 (see Fig. d), independently from the physics that dominatedrtinfall
production process during each of storms. The pdawerbehaviour of spectra confirms the
scaling nature of the rainfall field, although tlpieliminary analysis points out the problem
of strong fluctuations or non-stationary of the powaw exponent estimates (and more
generally, of scaling parameters) during each evEmese fluctuations put into question the
possibility to distinguish in a reliable manner geative vs. stratiform situations with only
the help of the spectral slope, although it waseqappealing.

3. Fractals and convective- stratiform classificatn

The simplest scaling character of radar imagesbeaeasily established with the help of the
straightforward box-counting algorithm. The boxes defined as the pixels of a regular 2D
grid covering the radar image, where a mesh kimseconsecutively increased by a given
factor (usually 2). Then the fractal dimensibh of the rain support is the exponent of the
scaling law of the number of pixeigl) containing at least one positive rainfall measuemn
n() O1°°". Obviously a homogeneous 2D field will correspomof =2, and lower and lower

fractal dimensions correspond to more and morenmdgeneous fields. Figurd4d displays
the temporal evolution of the two fractal dimensi@stimated over two distinct sub-ranges of
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scales. Indeed, we detected a change in scalingvlmehat about 20-30 km that was
particularly visible for data series of the firsteat, corresponding to low values of the
determination coefficient Restimated over the full range of scales. The sswlle analysis
(over the range 1-16 km) confirms a general depacelef the support fractal dimension on
the percentage of rainfall under the thresholdadfar detection (i.e., the “zero rainfall”): the
fractal dimension tends to decrease with an inerediszero rainfall, e.g. it decreases from
1.93 to 1.88 during the episode of February 9, 2008n the zeros increase from 30% to 41%
Although, the samé®f =18 is observed for two types of rainfall events: to@vective type

on January 11, 2008 with about 55% of zero rairdalling the episode and the stratiform
type on February 13, 2009 with 70% of zeros. Tleeefa small scale fractal dimension
would not be sufficient to sort out radar data. @& contrary, a comparison of small scale
and large scale fractal dimensions gives a striklisgimilarity of the first two rainfall events
(January 11, 2008 and February 9, 2009) w.r.tthivd one (February 13, 2009). While the
large scale fractal dimensions remain close tor2thHe first two events and hence, remain
distinct from the corresponding small scale fradiatensions. Contrary to this, on February
13, 2009 the estimates of the large scale fragtaémision fluctuate around the small scale
value of Df =18.
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Fig. 2 Temporal evolution of multifractal parameters fonadl scales (<16 km, red) and large
scales (>16 km, purple) for 5-min rainfall accuntigla from @) global images andb) centred
images (from top to bottom): 11/01/08, 12-04 pm0@809, 12-04 pm, 13/02/09, 01-05 am. Grey
histograms indicate the zero-rainfall percentage.
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This result is in agreement with the fact that Hwgizontal extent of vertical air motions
during a stratiform situation may grow up to hurdref kilometers. Hence, the stratiform
and decaying convective rainfall systems would radiy result in a more widespread
precipitation, which in turn would result in simlastimates of fractal dimension over small
and large scales. In contrast, a convective sgnasi characterized by significant vertical air
motions that horizontal extent ranges from severaters to several kilometers. So, over a
larger area, a convective rainfall system can b#ergtood as a homogeneous distribution
(Df =2) of smaller scale precipitation cells, all havimdgower fractal dimension. Therefore,

the fractal concept provides a simple basis to raatmally sort out radar data as
corresponding to convective or stratiform rainfalls

It is worth to mention that for both rainfall typese estimates of the fractal dimension at
small scalesDf remain smaller than 2. This highlights that hommagris distributions of
rainfall would be particularly inappropriate forban modelling. Indeed, the proportion of

pixels having non-zero rainfall should decrease@S" to cope with reality.

4. Physical significance of Multifractal parameters

The rainfall intensity remains out of the scopetted single fractal dimension exponebf,
(Schertzer and Lovejoy, 1987; Biaou et al., 2008Jeed, over the same range of scales, very
different estimates of this dimension are obtaitgdsimply changing the threshold that
defines a non-zero rainfall: the rainfall interesti therefore, correspond to a multifractal field.
The concept of Universal Multifractals (Schertzel.&vejoy, 1997) can be defined with the
help of a very limited number of parameters thateha strong physical significance and can
be evaluated either theoretically or empiricallpeTparameten measures the multifractality
of the field. Wheru=0, the field is fractal and could be defined byn&ggue fractal dimension.
C, is the co-dimension of the mean field and measiisesiean fractality. A homogeneous
field which fills the embedding space h@s=0. When this parameter increases, the field
becomes more and more intermittent, i.e. is comatad on smaller and smaller fractions of
the total area. The parameter estimation methadbased on the upscaling of the field raised
to various powers (Lavallée et al., 1993). Figurdigplays the temporal evolution of the
multifractal parametera andC; obtained respectively dsil2 km x 512 krfFig. 2a) and on
128 km x 128 kr(Fig. 2b) radar images of 5-min rainfall accumulation. Asdre, the scaling
analysis is performed separately over small angelacales. The multifractality of rainfall
fields is strongerd>1) over small scales. Over larger scales, higbegrgage of zero-rainfall
reduces the multifractality while increasing the amecodimensionC;. The rainfall field
appears to be more intermittent over larger scéee Fig. a). This phenomenon is
sometimes considered as “unsolved issues regatidentreatment of the zero values” (Seed,
2004). Nevertheless, the difference in estimatts/dien small and large scales vanishes by
reducing the initial domain (Figh2 and hence analysing the area of intense rainfall.

5. Tendency significance of Multifractal parameters

The multifractal parameters corresponding to lowcestage of zero-values (centred radar
images, Fig.B) or to small scale analysis of global images (B&).become fully compatible

with those obtained for heavy rainfall episodesamted from local rain gauge time series
(Hoang, 2008). On the contrary, the multifractatgpaeters estimated over large scales of
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global radar images (Figapare qualitatively closemnkl) to those estimated for continuous
rainfall time series. Figure 3 displays the evalntof multifractal parameters at Orly in the
region of Paris during the period 1993-2008.
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Fig. 3 Time evolution of multifractal parametesgdark blue), C1 (pink) angs (blue) of rainfall

time series at Orly in the region of Paris. Theegrdine corresponds to the linear fit of the
estimates ofs.

These parameters could be used to reproduce thgerdmge dependencies and the clustering
of rainfall extremes often yielding fat tailed (i.2 power law) probability distributions. A
simultaneous increase of both parameters wouldespond to an increase of rainfall
extremes. One may note from Fig.3 that an incredsme of the parameters often coincides
with a decrease of the other one. The general tmyd@ the evolution of rainfall extremes
could be then evaluated from the evolution of tfeximum observable singularitys:

y.=Calla-1)(CE' -1/ a) (1)

A positive slope of linear regression obtained yorestimates (Fig. 3) indicates a slight
increase in maximal rainfall singularity betweerf3%nd 2008. Such a slight increase in
singularities indicates an increase of the maxia@ifall intensity that, being scale dependent
quantity, becomes significant for short durationd/ar large return periods.

6. Conclusions

The aim of this study is to explore the scalingdebur of horizontal projections of the radar
rainfall estimates by properly dealing with raihfatrong intermittency. We start from the
investigation of possible relations between radanfall scaling breaks and associated
convective—stratiform separation. Then differenafescales and measurement densities of the
rain gauge and radar data are easily handled ifraheework of stochastic multifractals. This
framework embodies all possible probability taihbeiours and clustering of the extremes,
including possible long-range dependencies: twotnmoportant statistical features to fit
empirical quantile estimates. For universal mudtitals, the parametemsand C1 fully define
the co-dimension function that, in turn, defines gnobability distribution. This explains why
the observed compatibility between the multifragtatameters for rain gauge measurements
and radar data would be essential to merge theypes of data. Multifractal methods allow
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to dynamically evaluate rainfall quantiles to bediby water authorities. Increased reliability
of the multifractal parameter estimates allows o#uly the uncertainty on further
development of regional hydrological extremes. @iata results illustrate a tendency of
hydrological extremes to become particularly loeald intense in the Paris area. These
preliminary results encourage further extensive afseadar archives for better detection of
local climate trends.
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