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Résumé

Des images collectées toutes les cing minutes paradar de Bordeaux (France) en 1996, ont faitjébb
d'une analyse statistique basée sur des processterégressifs. Cette analyse appliquée aux échos de
précipitations, a montré que le processus considém@sente un fort coefficient d'autocorrélation cue les
variations quotidiennes des surfaces occupées ar échos sont convenablement décrites par un psoses
autorégressif du premier ordre. Pour généralisapdtoche autorégressive, de telles variations ardsa été
modélisées par un processus ARIMA. On trouve que paramétres du modéle ARIMA changent d'un mois
a l'autre, reflétant ainsi le comportement de cegessus a long terme. A I'échelle horaire, les feails
résultats sont obtenus a l'aide d'un modéle A Rl MK 1,0).

Abstract

Images collected every five minutes by the radamBofdeaux (France) in 1996, have been processedgusi
an autoregressive approach. This kind of statidtemaalysis applied to precipitation echoes, hasvahdhat the
process under consideration, is characterised bgtrang autocorrelation coefficient and the dailyrface
variations of precipitation echoes can satisfadiotie described by a first-order autoregressive cgss. To
generalise the autoregressive approach, such variathave also been modelled using an ARIMA process
The AR | M A parameters are found to change frormanth to another on a daily basis. Then, they egprthe
long-term behaviour of such a process. At hourlpnle¢ the best results are obtained using an ARIMA 1,0)
model.
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Introduction

Les inondations, les phénomeénes causés par les idébmnts excessifs de certaines régions ou
tout simplement par les feux de foréts, la désectfion de certaines zones, la réduction de la dsvi
des especes et I'explosion démographique nous cisedt a réfléchir quant a la gestion rationnelle et
I'utilisation efficace des ressources en eau dam9llanéte. En effet, les possibilités de développam
dans certaines régions sont freinées par le mandlrformation relative a une quantification des
potentialités hydriques. Notamment, la gestion waisable des aménagements hydrauliques
permettrait d'alléger les nombreuses contrainteHese que celles citées précédemment. En fait, les
ressources en eau recues au sol sont difficilemé&raluées au moyen de pluviométres car l'indication
enregistrée par ces appareils est spécifique dedleit ou la mesure est effectuée. Or cette évahraest
rendue complexe par le fait qu'on a affaire a uremiation spatio-temporelle selon le déplacement de
la perturbation, le lieu de l'averse, la topograplet les obstacles géographiques locaux. Dans &g ca
I'utilisation de radars météorologiques serait jaiduse pour déterminer les quantités de précipatasi
recues au sol [Devuyst, 1972]. En effet, les donsnéadar permettent de localiser et de suivre des
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champs de précipitations. De telles données sontintemant largement utilisées pour les besoins
hydrologiques de la prévision. Dans ce contextes tonnées prises par le radar de Bordeaux en 1996
sont analysées ci-aprés et modélisées par des psareautorégressifs.

1. Observation des précipitations a l'aide d'un radarmétéorologique

En émettant des ondes électromagnétiques, le rddaalise des zones de précipitations a des
distances pouvant atteindre 200 a 300 km. La mesdee l'intensité des précipitations se fait
généralement dans une zone annulaire de rayon comemtre 80 et 120 km. Cette mesure est réalisée
par détection des ondes rétrodiffusées par les gimnhe précipitations. Cependant, le signal utile es
le plus souvent perturbé par des échos parasites alix obstacles de la surface terrestre comme les
montagnes ou les constructions. De tels échos ®diminés par masquage.

2. Relation entre le facteur de réflectivité et l'intasité des précipitations

Rappelons que les précipitations sont généralemenxprimées en hauteur ou lame d'eau
précipitée par unité de surface horizontale (en nanh)que l'intensité de pluie (R) est la hauteuradie
rapportée a l'unité de temps. Le radar donne dekidations sur les champs de précipitations par la
mesure d'un facteur de réflectivité (Z) qui est pfinition [Sauvageot, 1982] :

Z Y D?
v~ ()]
V est le volume de résolution contenant diversesitg@s de pluie de diametre.DEn unités

logarithmiques, le facteur de réflectivité Z estprkmé en dBZ par : Z(dBZ) = 10 log [Z(m5m?)]
Pour des précipitations stratiformes, Marshall-PainiSauvageot, 1982] ont établi une relation Z-R :

Z = 200.R 1.6 (2

Dans cette expression, R est en mm/h et Z en®mm. Pour les images radar de Bordeaux, les
variations du facteur de réflectivité sont exprinséen dixiemes de dBZ et la palette de couleurs de
chaque image est formée de 28 niveaux de réfletéivi

3. Données météorologiques

Nous disposons des données météorologiques acqusesun radar puisé a 2,8 Ghz, installé sur
une tour de 18 m de hauteur, a |'aéroport de Boukedérignac (dans le sud-ouest de la France).
A partir de ce site, des images radar de format B2 pixel et d'une résolution de 1 km par pixel
ont été prises régulierement toutes les 5 min, jpar jour, pour I'ensemble des mois de I'année 1996

4. Traitement des images

Les images ont été classées en deux catégoriesnseédo type d'échos, a savoir les images
contenant des échos de précipitations et cellescamportant que des échos du sol [Haddad, 2000].
Ces derniers sont quasiment permanents et peuverg &ltrés ou masqués [Adane et al., 2000].
Lorsque les surfaces des échos de précipitationst soalculées et cumulées jour par jour, nous
obtenons une série chronologique, notée sgrreflétant la variation de ces surfaces au couustemps.

La figure 1 représente les variations journalieréass surfaces d'échos de précipitations observées en
1996. Cette série traduit I'état du climat de lated@tlantigue durant cette année. Elle indique dqlee
telles surfaces persistent sur plusieurs jours,ssancun mouvement saisonnier particulier et queie

de pluie le plus élevé, s'est produit le 21 JuirB@9Cette journée a été prise comme référence p'eétude

des variations plus courtes que la journée. Noudeabns une autre série, notée séridormée des
surfaces horaires de précipitations apparaissantawrs de cette journée type. Dans cette étude,snou
avons utilisé des variables aléatoires qui sonttcéas et réduites.
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Figure 1 : Variation annuelle des surfaces journaBres de précipitations en I'an 1996.

5. Construction d'un processus ARIMA ( p,d,q)

Le modéle ARIMA, Auto-regressive Integrated Movingverage, qui est une généralisation des
modeles AR, comporte trois types de paramétres. So@t les paramétres autorégressifs (p), les
parameétres de moyennes mobiles (q), et les différ@nons explicites (d) [Box et Jenkins, 1976]. Le
modele ARIMA(p,d,q) est exprimé sous la forme abéégpar [Bosq et Lecoutre, 1992] :

i

(1-Xa,-L')-A%x :cl—‘iu_ -L')-¢&, (3)

Dans cette équation, L est I'opérateur de retardlag’, tel que : £« x; = x,_. et A% est un opérateur de
différence de degré d. Le terme%Aest une différenciation fractionnaire d'ordre d,fidée par un
développement en série, tel que :

" did=1) did=1)A (d=—n+1)
A, =x. ~d-x + X, »+A& +(=1) ‘X, +A @)
t 2 ) n

e 2 n

ou d est généralement égale a un, la série différ@m devient : A.x, = X, - X,.

Le principal probléeme est celui de la stratégie medélisation, c'est a dire le choix des parametres
p, d et g. L'organigramme de la figure 2 décrit tlachnique optée pour la construction d'un modele
ARIMA. Elle est composée de trois étapes essen¢iell identification, estimation et vérification.

La premiere étape consiste d'abord, a analysereladance pour s'assurer de la stationnarité de la
série X, et ensuite, a identifier le type et I'ordre du dede AR MA. Ceci, en analysant les séquences
de la FAC (fonction d'autocorrélation) et FACP (fmthon d'auto corrélation partielle) et en
recherchant les niveaux de coupures de ces dersi@neec les intervalles de confiance, déterminés
par a(k) et cr(<I>«) respectivement [Bosqg et Lecoutre, 1992]. Pour pescessus AR(p) et MA(q), ces
intervalles valent I / \ / n [Box & Jenkins, 76].oBr un décalage k d'une série,xqui est centrée et
réduite (x = 0,cr® =1), l'auto corrélationgrainsi que l'erreur-type associée sont définies par

n—k

:~\” (n+2)

= : 5 Err —Type u‘kw ©)
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Les auto corrélations partielle4»” sont calculées selon les formules de récurrendeantes :

O =05 05 =0y~ P Prnj b P =6 — EQ’H.: r,_,J}/(l— }§¢H r) (6)

L'erreur approchée de vautkx | /\/ n ol n est le nombre d'observations daasérie.

introduire x; |
Taille = n

caleul : autocorrélation
des residus (p,)n,

.

En+2 2 .3 \ i
Qx = II.E Px < XK-p-q;005

k-an-k

D

Figure 2 : Organigramme de la procédure de modélisian par des processus ARIMA.
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Dans la deuxieme étape, nous estimons les paramséduemodeéle ainsi identifiés. Si ce modele
est un ARMA(p,q), nous devrons estimer I'ensembléaf, , (0j)~:} formé de (p+q) parametres.

Sous I'hypothése que la population des résidus goum bruit blanc gaussien, le critéere employé
dans la phase d'estimation est :

Yel=Y(x —-%)=0
= ™

ol est I'estimation, par le modéle identifié, de la i*™€ observation () de la série considérée.

A . b R Py Be .22
Pour un modéle ARMA(1,0,1), on aura : &8 =2(X; —(@;x 91€.40)° et les valeurs de o, et
: ) ¥ g? Y g )
6, qui minimisent cette somme doivent donc vérifier : e S 92! =0 (8)
oa db
Ces conditions s’écrivent aussi :
I¥xox ~a 3 x40, ¥ x. .08 =0
Y . s (9)
| ¥x e, -, ¥ x, ..+ 8, ¥l =0
: : el T XX
Pour un AR(1), par exemple, la solution du systéme défini par la relation (9) est @, = -
L'incertitude commise sur |'estimation de chaque paramétre est donnée par : il
Y&, -x) ¥ K?
o 0 T (10)
¥ x ¥x ;

Les valeurs des parametres Cj, issues de cettemedton, doivent étre comprises entre -1 et 1
(bornes de stationnarité). Ils doivent aussi étrnatistiquement significatifs sous le critere que
ecalculé - | Cj|V v/ Vv ; 0o05... supérieure au t de Student, déterminé par la tapteur degrés de

liberté et un seuil de confiance de 95 % [Bosq edcbautre, 1992]. S'ils ne répondent pas a ces

conditions, |'ordre de la moyenne mobile est augitéepour entamer une nouvelle estimation.

La derniére étape est relative a l'adéquation staque du modéle retenu avec les observations.
Elle s'appuie sur l'analyse des résidus qui doivemivre un bruit blanc. On calcule alors les K
premiéres autocorrélations des résidus ol K = 18,nombre est assez grand deva&rif et ne dépasse
pas 20 d'apres la littérature [Bosq et Lecoutre92P Ensuite, on utilise la statistique de Box-Ljgun
qui donne une meilleure approximation pour les pesitailles d'échantillon. Cette statistique, dééin
par Qc =" Xk~_~~~k' Pk > suit approximativement une loi du kHeux a K-p-q degrés de

=ln -
liberté, ae [0,1] étant le risque de premiére esp@ssocié a ce test. Si I'hypothése d'indépendance
est rejetée, nous identifions un nouveau modeéle tdiendegré de mémoire sera augmenté et le cycle

d'estimation recommence.

5. Application du modéle AR

La série, formée de 365 observations a été modeéligd'aide d'un modele AR(p) d'équation :
X =g fiu_ X, . (H)
Dans cette équation, XX , , sont des variables aléatoires prises auxtamss t,..... ,t-p, ap...,
a, sont les parametres du processus autorégresséf est le bruit blanc. La condition de stationnarité
de ce processus est: -1 <<atl. Le programme que nous avons élaboré pour g&mke modéele AR(p)
et modéliser la sérieest décrit par I'organigramme de la figure 2. psrametres du modele et leur
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nombre ont été déterminés en calculant les foncdiahautocorrélation.r (FAC) et d'autocorrélation
partielle Qwx (FACP). La figure 3 montre que la FAC décroit selane loi exponentielle et que la
contribution la plus importante est apportée partéeme du premier ordre. Pour les ordres supérieurs
les coefficients d'autocorrélation partielle sontapiquement nuls dans l'intervalle de confiance
marqué par des traits discontinus (figure 3). Ledabe AR(1) étant ainsi identifié [Box et Jenkins,
1976], ses parametres sont calculés en utilisantelahnique des moindres carrés, décrite ci-dessus,
par les équations (7), (8), (9) et (10). On trouyee a, vaut 0,41 avec une erreur d'estimation de 0,05.
Ce parameétre est significatif puisqu&tcuie valant 9,93 est supérieure au t de Student quidest,96, pour
364 degrés de liberté avec un risque de se tromiméérieur ou égale a 0,05. Un test d'adéquation
basé sur la statistique de Box-Ljung a aussi étéeetfué. Au seuil de signification de 5%, on admet
la validité de l'ajustement carQqui vaut 13,6 est inférieure au quantile de 0,95 ld loi du khi-deux

a 12 degrés de liberté. Il montre que le modele ARifroduit des résidus statistiquement indépendants

k ¢ EnT , ki, £y - RO
1 250 05 i 1250 0521
2 066 05 2 124 0571
3 o080 05 ; 3 0 052
4 057 05 4 045 0519
5 043 05 5 055 0518
6 038 05 ; 6 069 0518

Figure 3 : Valeurs des coefficients d'autocorrélaton (rg)

et d'autocorrélation partielle ((|>k) pour le modéle AR.

6. Application du modéle ARIMA

Le modele AR(p) ne peut pas étre appligué aux dasnéormant la sérig car celles-ci sont de
durée beaucoup plus courte que la journée et fortmem processus aléatoire non stationnaire. La
figure 4 montre que cette série présente une teceéalnéaire. Une premiere différence appliquée sur
la sérig éliminera cette derniére.
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Figure 4 : Variations horaires des surfaces de prépitations pour la journée type du 21 juin 1996.

Surfaces (10° km®)

Dans ce cas, le modéle A R I M A semble se prétdeux a la description d'un tel processus. Le
programme décrit par la figure 2, permet aussi décaler les parametres du modele ARIMA. Comme
pour le modele AR, les parameéetres de ce modeéleeetr Inombre ont été déterminés en calculant les
fonctions d'autocorrélation (FAC) et d'auto corrébm partielle (FACP). Les tracés de ces fonctions
sont illustrés par la figure 5.

k &, EnT k rg EnT
1,923 .16 1 +923 ,158
2 -041 16 2 +846 ,156
3 -040 16 3 +770 ,154
4 .068 /16 4 +689 ,151
5 .043 186 5 +609 149
§ -043 186 6 +531 ,147
7 .042 16 7 +453 ,144
8 .043 116 8 4377 ,142
9 .043 16 | 9 +303 ,139
10 _044 16 10 +231 137
1 043 16 1 +161 134
12404316+ 12 4094 132
13 043 116 13 +029 129
0 0

Figure 5 : Valeurs des coefficients d'autocorrélabn (r=) et d'autocorrélation partielle (8) pour le modele ARIMA.

On trouve que la sérig composée de 288 observations est représentée exablement par un
modéle ARIMA( 1,1,0) ou le parameéetre (a,) a été et avec une erreur-type de 0,05 et vaut 0,97.
Les résultats de ce type de modélisation satisfanttest de Student et au test de Box-Ljung du point
de vue des hypothéses et de I'adéquation (tablgau 1

Tableau 1 : Résultats des tests de significativité et d'adémation pour le modele ARIMAI 1,1,0).

Type série modéle vV =n-1 nealculé tv; 0.05 vV= K-p QK 5CA~0.05

Série2 ARIMA( 1,1,0) 287 18,03 1.96 12 5,00 21,00
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7. Variations du processus ARIMA a long terme

Pour rendre compte de la variabilité temporelle ghocessus, nous avons étudié son évolution sur
de longues périodes. A cet effet, les données jalieres composant la série, ont été regroupées en
trois fagcons différentes. L'une est une répartitien sous ensembles mensuels, la seconde en sous
ensembles bimensuels et la troisiéme en sous enbx=nbaisonniers. Les tableaux 2, 3 et 4 donnent
les résultats obtenus avec chacune de ces troiartépons. |ls traduisent les variations du climaans
la région de Bordeaux en 1996. En effet, I'ensembéela fagade maritime frangaise, est soumis a un
climat tempéré de type océanique, doux, surtouthéwer, et relativement humide en toutes saisons.
Les précipitations occupent 35% du temps dans ld suest de la France. Janvier est le mois le plus
arrosé tandis que mai est le mois le plus sec. Cemtindiquent les tableaux 2, 3 et 4, différents
processus ARIMA représentent toutes les nuancescldimat de la région de Bordeaux. Ces modeéles
ont été déterminés grace au programme décrit pangédnigramme de la figure 2. D'aprés le tableaues,
variations journaliéres des surfaces de précipdasi observées en janvier, aolt, septembre et oetobr
sont tres bien décrites par un modéle AR(1l). Poarnhois de juin, aucun processus n'a pu étre
identifié car les données sont en nombre réduisetsont concentrées sur le 21 juin 1996, ce jouardy
été pris comme référence pour I'étude a I'échelbealire. De méme, aucun processus n'a été identifié
pour la période mai - juin étant donné le manquécth'os de pluie (tableau 3). Le tableau 4 montre
que la saison d'hiver est modélisée par un procesautorégressif du premier ordre et les autres
saisons sont caractérisées par un processus ARIMA(1) a parametres trés élevés.

Tableau 2 : Variation mensuelle du processus ARIMA appliquéaux données journaliéres.

Mois J F M A M J
Type de modéle AR(1) | ARIMA( 1,0,1)| AR(1) | AR(Q1) ARIMA( 1,0,2)
C={(oC,y, (e)| {073} | {0,98; 0,84} {0,27} {0,28} | {0,98; (0,58 ; 0,35)}
Mois 3t A S 0 N D
Type de modéle | ARIMA( 1,0,1)| AR() | AR@) | AR(D) | AR(1) ARIMA( 1,0,2)
c=k)f=i-.(»i)?=} | {0,80;0,64} | {059 | {066} | {087} | {0,30} |{0,98; (0,65 ; 0,26)}

Tableau 3 : Variation bimensuelle du processus ARIM appliqué aux données journaliéres.

Deux mois J-F M -A M -J Jt-A S-0 N-D
Type de modeéle AR(1) |ARIMA (2,0,2) * | ARIMA( 1,0,1) ar@) | ARIMA( 1,0,1)
{(0,42;0,58);
C-fa>w i(e)) 071} (0,24 : 0,58)} * {0,82;0,58} | {0,54} | {0,98;0,92}

Tableau 4 : Variation saisonniére du processus ARIM appliqué aux données journalieres.

Saison printemps été automne hiver

Type de modéle ARIMA( 1,0,1) ARIMA( 1,0,1) | ARIMA( 1,0,1) AR(1)

C=1}a)lL XQ {0,97 ; 0,86} {0,79 ; 0,48} {0,98 ; 0,91} {0,64}
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Conclusion

L'étude développée dans ce papier a mis en évideque les échos de précipitations extraits
des images radar de la région de Bordeaux, sonisrg@r un processus ARIMA. Lorsque les données
sont collectées jour par jour, ce processus se ieduwn processus autorégressif du premier ordre.

A I'échelle horaire, les données sont représentpas un modele ARIMA (1,1,0). Tous ces processus
sont caractérisés par une variabilité a long terrhes modeles ainsi élaborés, forment une base utile
a la simulation des données radar contenant I'infation hydrologique.
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