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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

15



60 -

50 +

40 -

30 ~

20 A

Nombre de station

10

6 8 9 1011 121314151617 18 19 2021 22 23 2526 27 30 31 32 34 35 38 40 88

Longueur des données (année)

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.
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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.

34



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
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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

36



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.
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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 termesdidgrib